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Zusammenfassung

Der stetig steigende Wettbewerbsdruck zwingt die Hersteller von hydraulischen Ma-
schinen zu immer kiirzeren Entwicklungszeiten besserer und neuer Produkte. Im
Rahmen dieser Arbeit wird ein neu entwickeltes Entwurfssystem auf der Basis kiinst-
licher neuronaler Netze vorgestellt, mit dem in kiirzester Zeit nahezu optimale Be-
schaufelungen hydraulischer Maschinen generiert werden koénnen. Das System er-
moglicht ferner die Aufbereitung und Parametrisierung vorhandener Geometrien
von Francis Turbinen und Kreiselpumpen, die in Abhéngigkeit von einer beliebigen
Anzahl an Betriebspunktparametern mit dem integrierten Backpropagation Lernver-
fahren trainiert werden konnen. Zur Systematisierung der parametrisierten Geome-
trien stehen dem Anwender zwei interaktive Modifikationsbausteine zur Verfiigung.
Mit Hilfe der trainierten neuronalen Netze konnen anschliefend neue Stromungsma-
schinengeometrien unter Angabe eines beliebigen Betriebspunkts generiert werden,
die vergleichbare stromungsmechanische Eigenschaften wie die Originalgeometrien
aufweisen.

Der modulare Aufbau des Systems ermdoglicht es zum einen, unterschiedliche Stro-
mungsmaschinenbauarten und weitere Parametrisierungsstrategien problemlos zu
integrieren. Zum anderen kann das System als grafische Benutzeroberfliche und
Analysewerkzeug fiir den entwickelten Neuronale-Netze-Simulator zum Trainieren
beliebiger tabellarisch aufbereiteter Daten verwendet werden.

Am Beispiel einer Baureihe von sechs optimierten Stufen von Francis Turbinen im
spezifischen Drehzahlbereich n, = 20 — 120 min~' wird gezeigt, dass der verwen-
dete Lernalgorithmus in der Lage ist, einen funktionalen Zusammenhang zwischen
Betriebspunkt und Geometrie zu erkennen und zu lernen. Sowohl bei den approxi-
mierten als auch bei den interpolierten Geometrien aus dem neuronalen Netz konn-
ten im Vergleich zu den Originalgeometrien hervorragende Stromungseigenschaften
festgestellt werden.

Auf die gleiche Weise wird auch eine Kreiselpumpenbaureihe von sechs Erstentwurfs-
geometrien im spezifischen Drehzahlbereich n, = 10 — 90 min~! parametrisiert und
trainiert. Bei der anschlieSfenden numerischen Simulation konnte sogar eine Verbes-
serung des Stromungsverhaltens bei fast allen aus dem neuronalen Netz generierten
Geometrien im Vergleich zu den Originalgeometrien festgestellt werden.

Als Ergebnis dieser Arbeit zeigt sich, dass der Einsatz kiinstlicher neuronaler Netze
eine erhebliche Zeitersparnis im Entwurfs- und Optimierungsprozess neuer Stro-
mungsmaschinen bedeutet.






Kapitel 1

Einleitung

1.1 Problemstellung

Die Forderung nach immer kiirzer werdenden Entwicklungszeiten bei steigendem
Anspruch an die Qualitéit sowie die konkurrenzbedingte Notwendigkeit, die Kosten
zu reduzieren, zwingt die Industrie, die Anzahl aufwendiger experimenteller Unter-
suchungen zu reduzieren und den Entwicklungsprozess in zunehmendem Mafle mit
Hilfe von rechnergestiitzten Berechnungsverfahren zu realisieren. Dieser Trend wird
durch die in den letzten Jahren enorm gestiegene und immer kostengiinstigere Rech-
nerleistung begiinstigt. Gerade im Turbomaschinenbau hat der Einsatz numerischer
Rechenverfahren zur Simulation von Strémungen, sog. CFIﬁ—Codes, eine immer gro-
Bere Bedeutung erlangt. Die Fortschritte auf diesem Gebiet ermoglichen es heute,
auch komplexe Stromungsvorgénge auf einem handelsiiblichen Personalcomputer zu
berechnen.

Die Integration von CFD-Codes in problemorientierte Entwicklungssysteme erlau-
ben es dem Ingenieur, in kiirzester Zeit neue Entwiirfe zu generieren, diese interaktiv
zu modifizieren, nachzurechnen und zu bewerten, s. SCHILLING (44, 45], WATZELT
ET AL. [62], SPORER ET AL. [56] und VU ET AL. [60]. Mit Hilfe dieser Systeme ist
es heute moglich, Spitzenwirkungsgrade im Wasserturbinenbau von mehr als 96%
zu erreichen.

Um ein optimales Betriebsverhalten von Stromungsmaschinen zu erreichen, sind auf-
grund der groflen Anzahl an Freiheitsgraden zahlreiche Geometriemodifikationen mit
nachfolgender Stromungsberechnung notwendig. Es ist daher nicht verwunderlich,
dass sich die Hersteller immer stérker mit der Automatisierung dieser extrem zei-
tintensiven Optimierungsprozedur befassen. Erste Ansétze in der Entwicklung von
numerischen Optimierungsverfahren wurden bereits in den Arbeiten von FERNAN-
DEZ [12] und ASCHENBRENNER |[2]| beschrieben. Der hohe zeitliche Aufwand, vor
allem bei der Zielfunktionsauswertung, stellte bei diesen Systemen jedoch immer
noch ein grofles Problem dar. Durch den Einsatz einer sog. Multi-Level-CFD Stra-
tegie, d.h. der Verwendung unterschiedlicher CFD-Verfahren in hierarchischer Folge

LCFD = Computational Fluid Dynamics
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beziiglich ihrer Genauigkeit und damit ihrer Schnelligkeit, ldsst sich der zeitliche
Rahmen der Optimierung betrichtlich reduzieren, s. WOHLER [66], THUM UND
SCHILLING [58] und SCHILLING ET AL. [50].

Der Erfolg und die Dauer einer numerischen Optimierung héngt neben der Wahl
geeigneter Optimierungsparameter entscheidend von der zu optimierenden Initial-
geometrie ab. Je mehr die Initialgeometrie von der Optimalgeometrie abweicht, desto
mehr Geometriemodifikationen sind notwendig, um das Optimum zu erreichen. Bis
heute stiitzt sich jedoch der Erstentwurf von Stromungsmaschinen im Wesentlichen
auf Erfahrungswerte, die aufgrund der groflen Anzahl an Freiheitsgraden nur unzu-
reichende systematische Eigenschaften aufweisen und somit in vielen Féllen nicht
zu einer quasi optimalen Initialgeometrie fithren. Es liegt deshalb nahe, diese Er-
fahrungswerte auf RegelméBigkeiten zu analysieren, um einen systematischen bzw.
funktionellen Zusammenhang zwischen Betriebspunkt und optimaler Geometrie zu
erhalten. Mit Hilfe der ermittelten Abbildungsvorschrift liefle sich dann zu jedem be-
liebigen Betriebspunkt in kiirzester Zeit eine der Systematik entsprechende optimale
Geometrie berechnen. Eine solche Abbildungsfunktion wére wiederum bedingt durch
die zahlreichen freien Betriebspunkt- und Geometrieparameter viel zu komplex, um
sie mit konventionellen Programmierverfahren in akzeptabler Zeit berechnen zu kon-
nen. Zur Bewéltigung dieser Aufgabe bieten sich aus dem Bereich der kiinstlichen
Intelligenz die sog. kiinstlichen neuronalen Netze an.

1.2 Stand des Wissens

1.2.1 Anwendung von CFD-Verfahren im Stréomungsma-
schinenbau

Die industrielle Nutzung von CFD-Codes zur Simulation der Strémung beim Ent-
wicklungsprozess von Turbomaschinen geht in die siebziger Jahre zuriick. Die damals
noch stark eingeschrénkte Rechnerleistung lie8 sinnvollerweise nur die Anwendung
von vereinfachten Rechenmodellen zu.

Das Mittelschnittverfahren berechnete die Stromung nur in einer reprisentativen
Meridianebene der Stromungsmaschine auf der Basis einer Stromfunktionsformu-
lierung der stromungsmechanischen Grundgleichungen. Die Wirkung der Schaufel-
kriafte auf den Verlauf der Meridianstréomung wurde zunéchst unter der Annahme
schaufelkongruenter Stromung ermittelt, s. SCHILLING [43]. Eine Verbesserung lief8
sich erzielen, indem die Abweichung des Stromungswinkels von dem Schaufelwin-
kel bei der Bestimmung der Wirbelfunktion, die in die Berechnung der reibungs-
freien, jedoch rotationsbehafteten Meridianstromung eingeht, beriicksichtigt wurde,
s. MULLER [28].

Mit steigender Rechnerleistung konnten dann realitétsndhere Berechnungsmodelle
verwendet werden, um so die komplexe, dreidimensionale Stromung durch Turbo-
maschinen ndherungsweise berechnen zu kénnen. Ein erster Ansatz zur Berechnung
der reibungsfreien dreidimensionalen Stromung in Turbomaschinen basiert auf den



1.2. STAND DES WISSENS 3

Arbeiten von WU [67]. In der Modellvorstellung von Wu wird angenommen, dass
die dreidimensionale Stromung auf beliebigen Stromflachen verlauft. Durch die Su-
perposition von drei zweidimensionalen Stromungen in den Gitterebenen S1; und in
den Meridianebenen S2; sowie in den Normalebenen S3; wird die reale Strémung
approximiert. Zur Minimierung des Rechenaufwands wird in der vereinfachten Mo-
dellvorstellung von Wu von rotationssymmetrischen Stromflichen ausgegangen und
unter Vernachlédssigung der Stromung in den Normalebenen S3; eine reprisentati-
ve Meridianebene S2,, in der Kanalmitte eingefiihrt, die mit den S1; Gitterebenen
wechselseitig gekoppelt wird, s. SCHILLING [43], [44]. Diese sog. EQ3D-Verfahren
sind wegen der geringen Rechenzeiten auch heute noch im interaktiven Entwurf von
Beschaufelungen sehr verbreitet, s. WATZELT [61] und SCHILLING [46]. Allerdings
werden Sekundarstromungseffekte in dieser Modellvorstellung a priori vernachlés-
sigt.

Fiir eine voll dreidimensionale Simulation der inkompressiblen Strémung in Turbo-
maschinen ist die Losung der stromungsmechanischen Erhaltungsgleichungen fiir die
Masse und den Impuls im gesamten Losungsgebiet notwendig. Dadurch erhédlt man
Aufschluss iiber die 3D Struktur der Stromung einschliefllich der Sekundéarstrémung
sowie Aussagen iiber Stromungsverluste. Dank der heutigen Computertechnik ist die
dreidimensionale Strémungssimulation von Standardproblemen auf handelsiiblichen
PC’s in einem vertretbaren Zeitrahmen moglich.

Vor allem bei der Optimierung von Stromungsmaschinenbeschaufelungen werden
zur Stromungsberechnung aus Zeitgriinden noch 3D Eulerverfahren eingesetzt. Hier-
bei bleibt der Einfluss der Fluidviskositdt auf die Stromung unberiicksichtigt, wo-
durch sich der numerische Berechnungsaufwand verringert. Des Weiteren miissen
Grenzschichtbereiche nicht mit hoher Punktedichte aufgelost werden, wodurch die
Dimension des Rechennetzes kleiner und somit der Speicherbedarf geringer wird.
Die diskretisierten Gleichungen werden in der Regel mit Finite-Volumen-Verfahren
oder Finite-Elemente-Verfahren gelost. Fiir Stromungen mit hohen Reynolds-Zahlen,
wie sie in hydraulischen Stromungsmaschinen iiblicherweise vorkommen, liefern die
3D Euler-Verfahren im Betriebsbereich Q/Qoyx > 0.7 gute Ergebnisse, s. SCHIL-
LING [48] und RIEDEL [36].

Die Nachrechnung bestehender Entwiirfe von Stréomungsmaschinenbeschaufelungen
erfolgt hinsichtlich der Berechnung der Verluste mit Navier-Stokes-Verfahren. Die
numerische Losung der stromungsmechanischen Erhaltungsgleichungen enthélt nun
auch den Einfluss der Reibungskrifte. Fiir laminare Strémungen werden die origi-
ndren Navier-Stokes Gleichungen gelost, die sich nach dem Ansatz von Stokes aus
den Impulsgleichungen ergeben, s. z.B. SCHLICHTING [52]. Fiir turbulente Stromun-
gen, wie sie beispielsweise in Turbomaschinen auftreten, konnen die augenblicklichen
StromungsgroBen nach dem Ansatz von REYNOLDS [33] in einen Mittelwert und
einen Schwankungsanteil aufgeteilt werden. Nach Einfiihrung dieser Formulierung
in die Impulsgleichungen und einer zeitlichen Mittelung erhélt man zusétzliche Rei-
bungsterme, die scheinbaren Schubspannungen, die im Reynolds’schen Spannungs-
tensor zusammengefasst werden. Durch den Informationsverlust infolge der zeitli-
chen Mittelwertbildung entsteht im Gleichungssystem ein SchlieBungsproblem, das
durch die Einfiihrung eines geeigneten Turbulenzmodells gelost werden muss. Eine
Ubersicht verschiedener Turbulenzmodelle findet man z.B. bei RODI UND BERGE-
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LES [38], Rop1 [37] bzw. WILCOX [65].

Eine direkte numerische Simulation der turbulenten Stromung (DNS), bei der auch
die kleinsten Wirbel berechnet werden, scheitert bei technisch relevanten Reynolds-
Zahlen derzeit noch an dem enormen Speicher- und Rechenaufwand. Auch die Large
Eddy Simulation (LES), bei der die kleinsten Wirbel durch einen Modellansatz be-
schrieben werden, ist im industriellen Bereich derzeit noch nicht zur Nachrechnung
von Turbomaschinen geeignet. RODI [37] gibt einige Anhaltspunkte iiber die Re-
chenzeiten einfacher Testbeispiele. So ergeben sich bei der Large Eddy Simulation
der Umstrémung eines Wiirfels Berechnungszeiten, die um den Faktor 30 iiber den
Berechnungszeiten mit einem Zwei-Gleichungs-Turbulenzmodell liegen.

Die Navier-Stokes Gleichungen werden &hnlich zur Vorgehensweise bei 3D Euler Ver-
fahren mit Hilfe von Finite-Elemente bzw. Finite-Volumen-Verfahren gelost. Einen
Vergleich dreier kommerzieller Navier-Stokes Programme mit unterschiedlichen L&-
sungsansétzen und Turbulenzmodellen findet man bei SCHACHENMANN ET AL. [42].
Vergleiche der Rechenergebnisse mit LDA?—Messungen zeigen, dass das globale Ver-
halten der Strémung mit allen Verfahren gut wiedergegeben wird. Strémungen in
komplexen Geometrien mit Drall und Ablosungen oder Riickstromungen kénnen je-
doch auch mit modernen Verfahren nur sehr unzuverléssig berechnet werden. Dies
ist hauptséachlich auf die unzureichende Turbulenzmodellierung zuriickzufiihren. Ein
Beispiel dafiir ist die numerischen Simulation der Stromung durch das Ellbogensaug-
rohr einer Kaplan Vollspiralturbine, s. SCHILLING ET AL. [47] und BADER ET AL. [4].

Die korrekte Berechnung von Verlusten in Stromungsmaschinen basiert deshalb auf
der sorgfaltigen Kalibrierung von CFD-Verfahren mittels relativer Vergleiche der
Berechnungsergebnisse mit Messdaten, wie sie z.B. bei SCHILLING ET AL. [49] dar-
gestellt sind.

1.2.2 Entwurfs- und Optimierungssysteme

Der Entwurf von Strémungsmaschinen ist durch eine grofle Anzahl geometrischer
und fluiddynamischer Freiheitsgrade gekennzeichnet. Ziel einer jeden Auslegung ist
es, ein optimales Design zu finden, das zuvor definierten Randbedingungen geniigt.
Moderne Strémungsmaschinen zeichnen sich heute durch einen hohen Wirkungsgrad
aus. Fiir das Erreichen einer weiteren Leistungssteigerung ist daher ein zunehmender
technischer Aufwand notig. Aus diesem Grunde wurden am Lehrstuhl fiir Fluidme-
chanik auch verstarkt Entwurfs- und Optimierungssysteme entwickelt.

EES (Echtzeit-Entwurfssystem)

Im Rahmen eines AiF-Forschungsprojekts wurde am Lehrstuhl fiir Fluidmechanik
ein Entwurfssystem fiir Pumpenlaufrider entwickelt, s. SCHILLING ET AL. [51]. Bei
dem im System implementierten CFD-Code handelt es sich um ein EQ3D-Verfahren,
das nur die Schaufelskelettflichen einbezieht. Zusétzlich besteht die Moglichkeit, auf

2LDA = Laser Doppler Anemometrie
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den berechneten Stromflichen nachtréglich eine reine Gitterrechnung durchzufiih-
ren, um somit auch den Einfluss der Profilierung zu beriicksichtigen. Das Entwick-
lungssystem ermoglicht die Modifikation sowohl axialer als auch radialer Laufrader,
s. SPORER [55] und WATZELT [61].

PEES (Paralleles Echtzeit-Entwurfssystem)

Durch das von WATZELT [61] entwickelte Parallele Echtzeit-Entwurfssystem konnte
der Entwurfsprozess weiter beschleunigt werden. Beim Einsatz des schnellen EQ3D-
Verfahrens wurde die Berechnung der Stréomung auf den S1; Stromflachen auf mehre-
re parallel arbeitende Prozessoren aufgeteilt. Zur Parallelisierung wurde die Paralle-
lisierungssoftware PVM (Parallel Virtual Machine) eingesetzt, s. GEIST ET AL. [15].

VES (Ventilator-Entwicklungssystem)

Im Auftrag der Forschungsvereinigung fiir Luft- und Trocknungstechnik (FLT') wur-
de ein Entwicklungssystem fiir Ventilatoren erstellt, das als Stufenentwurfssystem
konzipiert wurde. Damit ist der Anwender in der Lage, beliebige Kombinationen ra-
dialer, axialer oder halbaxialer Lauf- und Leitrader zu entwerfen, zu modifizieren und
als Stufe gekoppelt nachzurechnen. Im System sind drei unterschiedliche CFD-Codes
implementiert. Fiir die schnelle Nachrechnung ist ein EQ3D-Verfahren unter Be-
riicksichtigung profilierter Schaufeln integriert. Fiir die detaillierte 3D-Nachrechnung
wurde das System zunéchst um den von RIEDEL [35] entwickelten 3D Euler Stufen-
Code erweitert, der mit der Software PVM parallelisiert wurde. Um eine realitdtsna-
he, reibungsbehaftete Stromungsberechnung zu erméglichen, wurde in das System
zusétzlich ein 3D-Navier-Stokes-Code implementiert, s. BADER [3]. Der mit der Soft-
ware MPI (Message Passing Interface, s. [29]) parallelisierte Stufen-Code ist sowohl
auf Stromungen inkompressibler als auch auf subsonische Stromungen kompressibler
Fluide anwendbar.

Zur einfacheren Handhabung des Systems wurde eine Grafische Benutzerschnittstel-
le (GUI) implementiert, um Stromungsmaschinengeometrien interaktiv zu erstellen
und zu modifizieren. Zur Auswertung der Stromungsergebnisse verfiigt das System
iiber ein umfangreiches grafisches Postprocessing.

RTD (Real-Time-Designsystem)

Um den Optimierungsprozess von Stromungsmaschinen zu beschleunigen, wurde am
FLM ein System entwickelt, das neben einem Erstentwurfs- und Nachrechnungs-
baustein ein umfangreiches Modifikationsmodul enthélt, s. RICHTER [34] und LE-
PACH [26]. Wihrend in fritheren Entwurfssystemen Modifikation und Nachrechnung
unabhéngig voneinander durchgefiihrt werden mussten, was einen erheblichen zeitli-
chen Aufwand bei der Optimierung zur Folge hatte, wurde die Stromungsberechnung
beim RTD in den Modifikationsbaustein integriert. Ausgehend von kleinen geome-
trischen Verdnderungen und der letzten bekannten Stromungslosung lassen sich mit
heutiger Rechnerhardware auf Knopfdruck sehr kurze Antwortzeiten realisieren. Der
gesamte Modifikations-, Nachrechnungs- und Auswertungsprozess wurde in eine ein-
zige interaktive grafische Benutzeroberfliche integriert. Im Gegensatz zum VES ist
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die gleichzeitige Modifikation aller Stufenelemente im Meridianschnitt méglich.

Das System ist als Stufenentwurfssystem sowohl zur Entwicklung von Pumpen und
Ventilatoren als auch von Turbinen einsetzbar. Fiir die Nachrechnung sind drei kom-
plett neu entwickelte CFD-Stufen-Codes implementiert worden, ein EQ3D-Code,
ein 3D Euler- sowie ein 3D-Navier-Stokes-Verfahren. Da die Speicherallokierung in
den neuen Codes dynamisch erfolgt, ist die Strémungsrechnung nicht mehr auf ein
vorher festgelegtes maximales Rechengebiet beschrankt. Um bei komplexeren Stu-
fenberechnungen, vor allem im Real-Time-Modifikationsmodul, kurze Antwortzeiten
zu erreichen, ist das RTD fiir den Einsatz auf einem PC-Cluster konzipiert worden.
Das Rechengebiet wird hierfiir in Teilgebiete zerlegt (Domain Decomposition) und
auf mehrere parallel arbeitende Rechner verteilt. Die Parallelisierung der 3D-Codes
erfolgt mit Hilfe der Software MPI.

Fiir den Erstentwurf von Stromungsmaschinen wurden im RTD unterschiedliche
Verfahren implementiert. Zum Erstellen der Meridiankonturen, bestehend aus Deck-
scheibe, Nabe, Schaufelein- und -austrittskante, steht einerseits ein einfach zu be-
dienendes CAD-Modul zur Verfiigung, andererseits lassen sich fiir den Kreiselpum-
penerstentwurf auch Meridiankonturen aus einer im System integrierten Statistik
berechnen. Fiir den Laufschaufelentwurf stehen drei Methoden zur Verfiigung. Zum
Generieren von Kreiselpumpenlaufradern wurde in das System ein nach der Theorie
von PFLEIDERER [31] arbeitendes Erstentwurfsmodul implementiert. Beim Entwurf
von Turbinenbeschaufelungen wird im Gegensatz zur Beschaufelungen bei Pumpen
meist eine Austrittsdrallverteilung vorgegeben, so dass in das System ein Modul
integriert wurde, das in einem iterativen Verfahren eine passende Laufschaufel ge-
neriert. Im Falle axialer Maschinen ldsst sich die Schaufelform im System nach der
NACA-Philosophie berechnen.

Optimierungssysteme

Um den steigenden Anforderungen beziiglich des hydraulischen Wirkungsgrades ge-
recht werden zu konnen, ist der Einsatz numerischer Optimierungsverfahren erfor-
derlich. Deshalb wurde am Lehrstuhl ein Optimierungssystem entwickelt, das auf
dem Drei-Sdulen-Konzept von ESCHENAUER ET AL. [10] aufbaut und sich somit
innerhalb des Systems eine klare Trennung zwischen Entwurfsbaustein, CFD-Codes
und Optimierungsalgorithmen ergibt. Der Anwender kann somit verschiedene Aufga-
benstellungen definieren und die entsprechenden CFD-Codes bestimmen, mit denen
die Optimierungsaufgabe gelost werden soll, s. FERNANDEZ [12] und ASCHENBREN-
NER [2].

Da die verschiedenen Optimierungsverfahren eine Vielzahl, im Allgemeinen Hun-
derte von Iterationszyklen durchlaufen, ist die Verwendung von 3D-Navier-Stokes-
Verfahren wiahrend des gesamten Optimierungsprozesses zu aufwéndig. Aus die-
sem Grund wurde ein effizienteres halbautomatisches Optimierungssystem basierend
auf einem Multi Level CFD-Ansatz entwickelt, s. WOHLER [66] und THUM UND
SCHILLING [58]. Je nach Optimierungsgrad werden unterschiedliche CFD-Codes zur
Stromungssimulation eingesetzt. Zum Einstellen des Betriebspunktes der Maschi-
ne werden die schnellen EQ3D-Verfahren verwendet. Dieser Optimierung folgt in
einem zweiten Schritt die Optimierung der Schaufeldruckverlaufe mittels 3D Euler-
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Verfahren. Die Feinoptimierung der Stromung und Minimierung der Verluste erfolgt
im letzten Optimierungsschritt durch einen 3D-Navier-Stokes-Code. Als am besten
geeigneter Optimierungsalgorithmus hat sich die Mustersuche nach HOOKE UND
JEEVES [19] erwiesen.

1.2.3 Kiinstliche und berechenbare Intelligenz

Zunehmend stellt das menschliche Ingenium einen limitierenden Faktor bei der
Handhabung der Komplexitdt von Stromungsmaschinen dar. So sind trotz der
Vereinfachung durch die parametrisierte Darstellung der Geometrie, z.B. durch
B-Splines, zahlreiche freie Parameter bei der Auslegung einer mehrstufigen Stro-
mungsmaschine in Beziehung zueinander zu setzen und dabei Abhéngigkeiten zu
beachten. Daher liegt es nahe, Verfahren und Methoden zu entwickeln, die mensch-
liche Intelligenz in den Rechner abbilden und somit zur Unterstiitzung im Ausle-
gungsprozess von Stromungsmaschinen herangezogen werden kénnen.

Seit der Entwicklung des ersten programmgesteuerten Rechners ist die Frage ei-
ner maschinellen Intelligenz von zentralem Interesse. Es haben sich hierbei zwei
konkurrierende Paradigmen zur Erfassung von kiinstlicher Intelligenz (KI) gebildet,
s. ZELL [68]:

Symbolische Informationsverarbeitung versucht, Wissen in Form von Regeln
und Produktionssystemen in einen rechnerkonformen Formalismus abzubilden. Die
Symbolmanipulation basiert dabei auf der philosophischen bzw. psychologischen
Vorstellung menschlichen Denkens, wobei ausgehend von einzelnen Fakten und ei-
nem Regelwerk neues Wissen erfolgt.

Konnektionismus wird als der Ansatz verstanden, das menschliche Gehirn als In-
teraktion von vernetzten und parallel arbeitenden Neuronen nachzuvollziehen. Diese
Simulation von Neuronen entspricht eher den Erkenntnissen der Neurowissenschaf-
ten aus Medizin und Biologie. Durch neue Erkenntnisse seit Mitte der achtziger
Jahre gewinnen die sog. kiinstlichen neuronalen Netze zunehmende Bedeutung und
stellen ein breites Forschungsgebiet unterschiedlicher Disziplinen dar.

Zur Diskussion, was kiinstliche Intelligenz ist und was diese zu leisten vermag sowie
zu auftretenden Problemen, sei auf PENROSE [30] und GRAUBARD [17] hingewiesen.
Ungeachtet der theoretischen und psychologischen Fragestellungen zur kiinstlichen
Intelligenz hat sich seit Mitte der neunziger Jahre ein Forschungsfeld etabliert, das
unter dem Begriff der berechenbaren Intelligenz (Computational Intelligence, CI)
die folgenden drei Wissenszweige zusammenfasst und miteinander verbindet:

Kiinstliche neuronale Netze sind Abbildungen von Verbanden biologischer Ner-
venzellen und bilden informationsverarbeitende Einheiten, die vielfach untereinander
vernetzt sind. Ein wesentliches Merkmal ist ihre Lernfahigkeit, d.h. die Fahigkeit,
eine Aufgabe anhand zuvor trainierter Beispiele zu losen.

Genetische Algorithmen und Evolutionsstrategien sind stochastische, d.h.
dem Zufall unterliegende Optimierungsverfahren, die sich an den Prinzipien der na-
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tiirlichen Evolution orientieren. Im Gegensatz zu klassischen Gradientenverfahren
ist eine Bestimmung der Ableitung der Zielfunktion nicht nétig.

Fuzzy-Control Ansétze stellen den Versuch dar, Informationen auf einer symboli-
schen Ebene zu verarbeiten. Erfahrungen werden in Form von Wenn-Dann-Regeln
festgelegt. Die mathematischen Grundlagen werden durch die Theorie der unschar-
fen Mengen bereitgestellt.

Methoden der berechenbaren Intelligenz orientieren sich insbesondere an praktischen
Problemen. Diese stellen somit ein Betatigungsfeld fiir Informatiker und Ingenieure
gleichermaflen dar.

In der vorliegenden Arbeit werden Verfahren kiinstlicher neuronaler Netze eingesetzt.
Genetische Algorithmen und Fuzzy-Control Methoden werden hier nicht betrachtet
und bleiben somit Forschungsgegenstand weiterer, zukiinftiger Untersuchungen. Fiir
eine Einfithrung in die Thematik von evolutiondren Verfahren aus dem Bereich der
Ingenieurwissenschaften sowie von Fuzzy-Logik bzw. Fuzzy-Control sei auf GOLD-
BERG [16] und KOCH ET AL. [21] hingewiesen.

1.3 Zielsetzung

Die vorliegende Arbeit soll einen weiteren Beitrag zum Entwurf von Stromungs-
maschinen leisten. Das Ziel ist es, ein interaktives grafisches Entwurfswerkzeug mit
Verfahren zur Analyse und zur Systematisierung von radialen Stromungsmaschi-
nengeometrien zu entwickeln. Ferner sollen die aufbereiteten Geometrien in Abhén-
gigkeit des Betriebspunktverhaltens von einem kiinstlichen neuronalen Netz gelernt
werden, um schliellich beliebige neue, der Systematik entsprechende Geometrien, ge-
nerieren zu konnen. Zur Erstellung eines solchen Entwurfsbausteins sind vor allem
bei der Aufbereitung der Geometrien fiir ein kiinstliches neuronales Netz mehrere
Arbeitsschritte notig, die an dieser Stelle kurz beschrieben werden sollen.

Vorbereitung

Ausgangsbasis fiir das erfolgreiche Trainieren eines kiinstlichen neuronalen Netzes
ist das Vorhandensein einer umfangreichen, systematisch aufbereiteten Datenbank.
Aufgrund der hohen Anzahl freier Parameter, die eine Stromungsmaschine charakte-
risieren, ist eine Beschrankung auf eine bestimmte Baugruppe unerlésslich. In dieser
Arbeit sollen insgesamt zwei Stromungsmaschinentypen getrennt behandelt werden:
Radial durchstromte Kreiselpumpen und Francis Turbinen. Hierbei ist zu iiberlegen,
wie die vorhandenen Geometrien, abhéngig von ihren Betriebspunkt- bzw. Stré-
mungseigenschaften, aufzubereiten sind, um einerseits eine Reduzierung der freien
Parameter zu erzielen und andererseits eine moglichst systematische Reprasentation
der Geometrieparameter zu gewahrleisten.
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Geometrischer Erstentwurf

In einem ersten Schritt miissen fiir eine bestimmte Stromungsmaschinenbaureihe
Geometrien in elektronischer Form generiert werden. Bei der Auslegung der Meridi-
ankonturen flieen hierbei vor allem Erfahrungswerte ein. Die zugehorige Beschau-
felung enthélt man durch die oben beschriebenen Verfahren der lehrstuhleigenen
Entwurfssysteme.

Parametrisierung und Systematisierung

Da sich die Approximation von Stromungsmaschinengeometrien mit Hilfe der
B-Spline-Theorie in den am Lehrstuhl vorhandenen Entwurfssystemen vielfach be-
wahrt hat, wird auf diese Theorie auch in dieser Arbeit zur Reduzierung der freien
Parameter zuriickgegriffen. Im Gegensatz zu zusammengesetzten Bézier-Kurven las-
sen sich vor allem Stetigkeitsbedingungen einfacher garantieren. Durch die B-Spline-
Approximation vorhandener Meridiankonturen und Schaufelgeometrien ist es mog-
lich, diese in eine einheitliche mathematische Form zu iiberfiihren. Die Kontrollpunk-
te der berechneten B-Spline-Kurven bilden dann zusammen mit den strémungsme-
chanischen Groflen die Basis fiir eine Datenbank, die mit Hilfe kiinstlicher neuronaler
Netze gelernt werden kann. Die Fahigkeit des zu entwickelnden Systems, beliebige
Stromungsmaschinengeometrien durch B-Splines zu approximieren und somit zu pa-
rametrisieren, reicht aber bei weitem nicht aus, akzeptable Resultate beim Trainieren
von neuronalen Netzen zu erzielen. Damit die eingesetzten Lernverfahren in den vor-
handenen Trainingsdaten eine gewisse Systematik bzw. stetige Abhéngigkeit finden
kénnen, muss in das System ein Analyse- und Modifikationsbaustein integriert wer-
den, mit dem die Parameter interaktiv systematisiert werden koénnen, ohne dabei
aber die daraus resultierende Geometrie wesentlich zu dndern.

Approximation mit neuronalen Netzen

Kiinstliche neuronale Netze stellen den Versuch dar, die Struktur und die Eigen-
schaften des biologischen Vorbilds in eine formale, berechenbare Form abzubilden.
Abstrakt ldasst sich ein neuronales Netz als Black Box betrachten, die eine n-stellige
Eingabe in eine m-stellige Ausgabe iiberfiithrt. In der Regel besteht zwischen Ein-
und Ausgabe ein nichtlinearer Zusammenhang.

Neuronale Netze sollen hier fiir den Entwurf sowohl der Meridiangeometrie als auch
der Schaufelform eingesetzt werden, um Zusammenhénge zwischen Geometrie und
Betriebspunktverhalten abzubilden. Zum Aufbau des neuronalen Netzes soll die aus
der Parametrisierung erstellte Datenbank als Trainingsmenge dienen. Beim Erlernen
der Zusammenhénge aus den Trainingsdaten wird ein erweitertes Backpropagation-
Lernverfahren eingesetzt, das in der Literatur als duflerst zuverléssig gilt. Durch die
Definition bestimmter Zielvorgaben, z.B. der spezifischen Drehzahl n,, ist ein trai-
niertes neuronales Netz in der Lage, ohne rechenzeitaufwéndige Strémungsberech-
nung sowohl eine Stromungsmaschinengeometrie zu generieren als auch Aussagen
iiber zu erwartende stromungsmechanische Eigenschaften zu treffen. Das trainierte
neuronale Netz lidsst sich somit als schnelles Entwurfswerkzeug bei der Stromungs-
maschinenauslegung einsetzen.
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Dreidimensionale Stromungsberechnung

Mit Hilfe des neuronalen Netz soll in einem weiteren Schritt eine komplette Pumpen-
bzw. Turbinenbaureihe generiert werden, die unter Verwendung des am Lehrstuhl
entwickelten Real-Time-Designsystems (RTD) nachgerechnet wird. Bei der Stro-
mungsberechnung kommt ein 3D-Navier-Stokes Code zum Einsatz. Eine abschlie-
Bende Analyse soll zeigen, dass beliebig generierte Designs im Vergleich zu den ge-
lernten Originalgeometrien dhnliche stromungsmechanische Eigenschaften aufweisen
und somit zur Reduzierung der benotigten Entwurfs- und Optimierungszeit beitra-
gen.

Nicht unerwéhnt bleiben soll an dieser Stelle die durchweg objektorientierte Mo-
dellierung und Implementierung der beschriebenen Verfahren und Algorithmen. Die
Programmierung erfolgt fiir das Backpropagation-Verfahren des neuronalen Net-
zes in der Programmiersprache C++, vgl. STROUSTRUP [57]. Zur Gestaltung der
interaktiven, grafischen Benutzerschnittstelle sowie der geometrieaufbereitenden Al-
gorithmen wurde auf die plattformunabhéngige Programmiersprache Java zuriick-
gegriffen, s. ARNOLD ET AL. [1].
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Kapitel 2

Theoretische Grundlagen

Wie bereits in Kap. 1.3/erwahnt, befasst sich diese interdisziplinidre Arbeit mit Ver-
fahren dreier Wissensgebiete, der Geometrieaufbereitung und der Strémungsberech-
nung sowie der Simulation kiinstlicher neuronaler Netze, wobei die Schwerpunkte
dieser Arbeit vor allem in der Geometriebehandlung sowie in der Entwicklung und
Anwendung des Neuronale-Netze-Simulators liegen.

2.1 Stromungsberechnung

Zunéchst sollen die wesentlichen theoretischen Grundlagen behandelt werden, die fiir
die Stromungsberechnung der aufbereiteten Geometrien von Bedeutung sind. Nach
der Vorstellung der Grundgleichungen wird auf die zeitlich gemittelten Gleichungen
und deren SchlieBung mit Turbulenzmodellen eingegangen.

2.1.1 Erhaltungsgleichungen

Zur Berechnung einer inkompressiblen, dreidimensionalen, instationdren und rei-
bungsbehafteten Stromung in einer hydraulischen Maschine miissen unter der An-
nahme einer von der Temperatur unabhéngigen Viskositédt p vier Erhaltungsglei-
chungen gelost werden, die Kontinuitédtsgleichung sowie drei Impulsgleichungen.
Unter Vernachlissigung der Schwerkraft lauten die partiellen Differentialgleichun-
gen unter Verwendung der Einsteinschen Summationskonvention fiir den Absolut-
geschwindigkeitsvektor ¢ = (¢, ¢,, ¢;)” und den statischen Druck p in kartesischen
Koordinaten wie folgt, s. SCHLICHTING UND GERSTEN [53]:

dc;

ox;
%‘FC% _1 8p+aly<aci+acj>]
ot 7 Oz, p Ox;  Ox; Ox; Oz, '

-0, (2.1)

(2.2)
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Hierin bezeichnen t die Zeit, p die Dichte und v = p/p die kinematische Viskositét
des Fluids.

Die Losung der Erhaltungsgleichungen fiir Stromungen in rotierenden Maschinen er-
folgt im Bereich des Laufrades zweckméafigerweise in einem mit der Winkelgeschwin-
digkeit & um die Maschinenachse drehenden Koordinatensystem. Hierfiir miissen die
Gln. 2.1 und 2.2 mit ¢ = @ + (& x 7) ins Relativsystem transformiert werden, wobei
in den Impulsgleichungen zusétzliche Quellterme S0 fiir die Flieh- und die Corio-
liskraft auftreten:

—

Srot = — W X (WX 7)) —2d X W . (2.3)

Somit ergeben sich die Navier-Stokes-Gleichungen im Relativsystem zu:

8wi
- 2.4
ow; ow; 1 dp 0 dw;  Ow;
ot U ox, p . . 2.
ot I axj p 0x; + ij [V (89:] + ox; >‘| T Smm ( 5)

Eine ausfiihrliche Darstellung der Transformation findet sich beispielsweise bei TRU-
CKENBRODT [59].

Da dieses System gekoppelter, nichtlinearer Differentialgleichungen selbst fiir lamina-
re Stromungen nur in wenigen Sonderfillen eine analytische Losung erlaubt, miissen
zur Losung numerische Verfahren herangezogen werden. Die Gleichungssysteme 2.1
und(2.2 bzw. 2.4 und 2.5 gelten sowohl fiir laminare als auch fiir turbulente Stromun-
gen und lassen sich mittels der DNS! ohne zusiitzliche Modellannahmen lésen. Bei
der LES? werden nur die kleinen, dissipativen Strukturen approximiert. Bei beiden
Verfahren miissen die dreidimensionalen, instationdren Gleichungen gelost werden,
die das komplexe Verhalten der turbulenten Stromung beschreiben. Fiir den Aus-
legungsprozess und die Optimierung von Turbomaschinen sind die resultierenden
Rechenzeiten um Groflenordnungen zu hoch, weshalb Modellannahmen unerlésslich
sind. Deshalb geht man zu einer statistischen Beschreibung der Turbulenz iiber,
S. SKODA [54].

2.1.2 Turbulenzmodellierung

Eine drastische Reduzierung des Berechnungsaufwandes bei der Losung des Glei-
chungssystems und 2.2 liasst sich durch eine zeitliche Mittelung erzielen. Nach
dem Separationsansatz von REYNOLDS [33] ldsst sich fiir stationdre Problemstel-
lungen die lokal an einem Ort vorherrschende Stromungsgréfie ¢ aufteilen in einen
zeitlichen Mittelwert ¢ und einen Schwankungsanteil ¢':

IDNS = Direkte Numerische Simulation
2LES = Large Eddy Simulation



2.1. STROMUNGSBERECHNUNG 13

O(x;,t) = o(a;) + ¢ (i, t) (2.6)

wobei sich die zeitlich gemittelte Gréfe ¢(x;) durch Mittelung iiber einen ausreichend
langen Zeitraum 1" ergibt.

Wird der Ansatz nach GI1.12.6 in die Navier-Stokes-Gleichungen 2.1 und 2.2 eingesetzt
und diese anschlieSend zeitlich gemittelt, so erhilt man die sog. Reynolds-gemittelten
Navier-Stokes-Gleichungen:

c;
pr— 2.
T 0, (2.7)
de; 0 1 0p 0 Je;  0¢y
il ~ _—_ —cc| . 2
ot Tt Oz p Oz, * Oz [V (5%' " &m) “ CJ] 29

Die Impulsgleichungen enthalten neben der zeitlich gemittelten Geschwindigkeit und
des Drucks zusétzlich den Reynolds-Spannungstensor TC}, der aus der Mittelung der
konvektiven Terme stammt. Die Reynolds-Spannungen stellen die zeitlich gemittel-
te Wirkung der turbulenten Konvektion dar. Da die Fluktuationsgeschwindigkeiten
im Reynolds-Spannungstensor aber unbekannt sind, ist das Gleichungssystem nicht
mehr geschlossen. Dieses SchlieBungsproblem kann {iber sechs weitere Transportglei-
chungen durch ein sog. Reynolds-Spannungsmodell gelost werden, s. SKODA [54]. Im
Rahmen einer Optimierung der zu behandelnden Geometrien ist dieser Ansatz je-

doch zu rechenzeitintensiv.

Ein stark vereinfachter SchlieBungsansatz ergibt sich iiber die direkte Modellierung
des Reynolds-Spannungstensors iiber ein Wirbelviskositdtsmodell, das von Bous-
SINESQ [6] erstmals eingefiithrt wurde. In der Modellvorstellung wird der physikali-
schen Viskositat v eine zusétzliche von den Stromungsgrofien abhéngige turbulente
Wirbelviskositét v iiberlagert. Das SchlieBungsproblem reduziert sich bei linearen
Wirbelviskositatsmodellen auf die Bestimmung dieser turbulenten Scheinviskositét.
Je nach Anzahl der notwendigen partiellen Differentialgleichungen zur Bestimmung
von vr unterscheidet man Null-; Ein-, und Zweigleichungsmodelle.

Zweigleichungsmodelle haben sich im CFD-Bereich als Standard-Turbulenzmodelle
etabliert und liefern fiir viele technische Stromungsprobleme gute Ergebnisse. Sie
bereiten hinsichtlich der numerischen Berechnung in der Regel keine Probleme. Ins-
besondere vor dem Hintergrund, dass die Dauer einer Simulationsrechnung moglichst
kurz gehalten werden soll, scheint die Verwendung von Zweigleichungsmodellen des-
halb ein geeigneter Kompromiss zwischen der Forderung nach bestméglicher Turbu-
lenzmodellierung und kurzen Antwortzeiten zu sein.

Bei dem in dieser Arbeit eingesetzten Navier-Stokes-Code wird auf das Standard-
k-e-Modell von LAUNDER UND SPALDING [25] zuriickgegriffen. Bei diesem Zwei-
gleichungs-Turbulenzmodell wird eine Differentialgleichung fiir die spezifische turbu-
lente kinetische Energie k£ und eine fiir die Dissipationsrate € gelost. Aus der Losung
beider Transportgleichungen wird dann die gesuchte Wirbelviskositéit v berechnet:
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k?
Vr = CN? . (29)

O, ist eine Proportionalitétskonstante und wird empirisch oder durch Uberlegungen
aus der Grenzschichttheorie bestimmt.

Da das Standard-Modell nur fiir hohe Reynolds-Zahlen giiltig ist, wird das Verhalten
der Wirbelviskositdt in Wandnéhe bei reibungsbehafteter Stromung nicht korrekt
wiedergegeben. Zusétzlich miissen die wandnahen Bereiche bei der numerischen Be-
handlung rdumlich sehr fein aufgelost werden, damit die groflen Gradienten, die in
den Grenzschichten auftretenden, richtig erfasst werden. Durch die Verwendung des
sog. logarithmischen Wandgesetzes kann dieser Bereich iiberbriickt werden. Ausge-
hend von Messungen lésst sich eine vollentwickelte, turbulente Grenzschicht in drei
Bereiche unterteilen, eine viskose Wandschicht, eine logarithmische Schicht und eine
turbulente Kernstromung. Fiir die korrekte Anwendung des Wandgesetzes ist es al-
lerdings erforderlich, dass der wandnéchste Rechenpunkt im logarithmischen Bereich
der Grenzschicht zu liegen kommt, der mit Hilfe des dimensionslosen Wandabstandes
y* bestimmt werden kann:

ur Ay
T (2.10)
Tw
u o= 2 (2.11)
P

Dieser Bereich liegt unter der Annahme hydraulisch glatter Wénde im Intervall
30 < y*t < 500. Da y* zunichst nicht bekannt ist, lisst sich die Giiltigkeit des
Wandgesetzes erst nach einer durchgefithrten Stromungsberechnung iiberpriifen.

Eine genaue Beschreibung des hier vorgestellten sowie weiterer Turbulenzmodelle
findet man z.B. in den Arbeiten von BADER [3] und SKODA [54].

2.1.3 Numerische Losung

Zur Losung der in Kap. 2.1 beschriebenen Gleichungssysteme miissen numerische
Verfahren verwendet werden, da eine analytische Losung nur fiir wenige Anwen-
dungsfille moglich ist.

Die grundsétzlichen numerischen Eigenschaften des eingesetzten Navier-Stokes-Code
basieren auf einem CFD-Code von FERZIGER UND PERIC [13]. Die Erhaltungsglei-
chungen werden nach der Finiten-Volumen Methode diskretisiert, wobei von einer
konservativen Formulierung der zu lésenden Gleichungen ausgegangen wird. Hier-
fiir wird das Losungsgebiet zunédchst in eine endliche Anzahl von Kontrollvolumina
aufgeteilt. In jedem Teilvolumen werden die Navier-Stokes-Gleichungen in integraler
Form angewendet, wodurch eine Bilanzgleichung entsteht, die eine Beziehung zwi-
schen der lokalen Anderung einer ErhaltungsgriBe ¢ und den iiber die Zellgrenzen
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ein- und austretenden Fliissen sowie der in der Zelle wirkenden Quellen und Sen-
ken beschreibt. Die iiber jedes Teilvolumen integrierten Transportgleichungen lassen
sich aufgrund ihrer &hnlichen Struktur und unter Verwendung des Integralsatzes von
Gauf in einer allgemeinen Form wie folgt darstellen:

0 09
at/vgﬁd‘/—l-/AgbcjnjdA—/AFaxjanA—I—/v%dV. (2.12)

Dabei beschreibt der Faktor I' einen allgemeinen, dichtebezogenen Diffusionskoeffi-
zient und g4 einen Quellterm, in dem alle weiteren Einfliisse zusammengefasst sind,
die nicht durch die anderen drei Terme abgebildet werden.

Durch Approximation der Oberflachen- und Volumenintegrale durch geeignete Funk-
tionen erhélt man fiir jedes Kontrollvolumen eine linearisierte, algebraische Bezie-
hung zwischen der Erhaltungsgrofie ¢ am betrachteten Punkt P und den Nachbar-
werten sowie weiteren Einflussgrofien. Das daraus resultierende lineare Gleichungs-
system kann anschlieend mit Hilfe eines geeigneten Losungsverfahren iterativ gelost
werden.

2.1.4 Rotor - Stator Koppelung

Die korrekte Angabe der Eintrittsrandbedingungen der Laufradstromung ist beson-
ders bei schnellldufigen Wasserturbinen eine wichtige Aufgabe. Das verwendete Be-
rechnungsprogramm kann deshalb die Lauf- und Leitradnetze iiber ein besonderes
Interface koppeln, um so eine gemeinsame Berechnung des ruhenden und rotierenden
Schaufelkanals zu ermoglichen.

Die Stromung durch ruhende und rotierende Beschaufelungen ist a priori instationér
und im strengen Sinn nicht periodisch mit der Schaufelteilung. Fiir eine exakte insta-
tiondre Berechnung miissten deshalb die Schaufelkanéle aller Elemente gleichzeitig
berechnet werden, was fiir eine Optimierung zu inakzeptabel langen Berechnungszei-
ten fithren wiirde. Aus diesem Grunde wird ein vereinfachtes Modell zur Kopplung
von Rotor und Stator verwendet. Es wird pro Schaufelelement nur ein reprisenta-
tiver Kanal berechnet, wobei sowohl die Relativstromung im Laufrad als auch die
Absolutstromung im Leitrad als stationir angenommen wird. Da die Stellung des
Rotors gegeniiber dem Stator nicht beriicksichtigt wird, miissen umfangsgemittelte
Werte in der Trennebene, im Allgemeinen einer Rotationsflache, iibergeben werden.
Der Austausch der Stromungsgrofien erfolgt nach jedem Iterationsschritt zusammen
mit der Aktualisierung der Randbedingungen. Diese Vorgehensweise ist sehr robust
und fiihrt zu einer quasi stationdren Wechselwirkung von Rotor und Stator. Die
Verwendbarkeit dieser Methode wird z.B. von DENTON [9] und RIEDEL [35] nach-
gewiesen.

Die Koppelung von rotierenden und ruhenden Schaufelelementen erfolgt iiber das
sog. Stage Interface, in der die Berechnungsnetze auf einer Rotationsfliche aneinan-
dergrenzen. In Umfangsrichtung werden in jeder Zellschicht Mittelwerte berechnet
und ausgetauscht. Damit sowohl die Massen- als auch die Impulserhaltung iiber das
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Interface erfiillt ist, wird nach RIEDEL [35] in jeder Zellschicht eine Flussmittelung in
Umfangsrichtung durchgefiihrt. Somit gehen zwar die Schichtungen in Umfangsrich-
tung verloren, bleiben aber entlang der Schaufelh6he erhalten. Durch die Flussmit-
telung ergibt sich am Interface des jeweiligen Schaufelelementes ein Mittelwert. Die
Differenz der Mittelwerte wird zur Verbesserung des Verfahrens auf die jeweiligen
lokalen Groflen addiert bzw. subtrahiert.

Von RICHTER [34] wurde nachgewiesen, dass die Wechselwirkungen zwischen Ro-
tor und Stator in hydraulischen Maschinen bei nicht zu kleinen Absténden hinrei-
chend genau berechnet werden kénnen. Durch die Verwendung von charakteristi-
schen Randbedingungen ist es auch moglich, die Stromung in relativ eng zusam-
menstehenden Gittern zuverléssig zu berechnen. Vergleiche mit instationdren Rech-
nungen von Lauf- und Leitradbeschaufelung sind bei FRITZ [14] zu finden.

2.2 Geometriebeschreibung von Stréomungsma-
schinen

Das fiir diese Arbeit entwickelte Entwurfssystem beeinhaltet zahlreiche Methoden
sowohl zur Darstellung als auch zur Modifikation von Strémungsmaschinengeome-
trien. Hierbei erweisen sich die sog. Splines, insbesondere die kubischen Splines, zur
Darstellung glatter Kurven bzw. zur einfachen Approximation komplexer Geometrie-
formen als vorteilhaft. In diesem Abschnitt soll deshalb ein Uberblick der verwende-
ten Splinetechniken sowie eine Beschreibung des Aufbaus der stréomungsfithrenden
Geometrien einer Turbomaschine gegeben werden.

2.2.1 Kubische Splines

Ein kubischer Spline ist eine glatte Kurve, die durch gegebene Punkte im Koordi-
natensystem geht und eine minimale Gesamtkriimmung aufweist, s. Bild 2.1. Jedes
Teilstiick ist dabei durch eine kubische Parabel der Form a;z3 + b;x% + ¢;x + d; mit
geeigneten Koeffizienten a;, b;, ¢; und d; definiert.

yx
Yi

\4

X X

Bild 2.1: Kubischer Spline
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,Glatte Kurve“ bedeutet dabei im mathematischen Sinne, dass die Kurve zweimal
stetig differenzierbar sein soll. Alle gegebenen Punkte dienen dabei als Stiitzstel-
len der Kurve bzw. als Nahtstellen zwischen den Teilkurven, in denen jeweils der
Funktionswert wie auch die erste und zweite Ableitung der zusammentreffenden
Teilkurven iibereinstimmen. Diese Naht- oder Stiitzstellen werden auch Knoten ge-
nannt.

Ausgehend von n + 1 gegebenen Punkten (z;,y;) mit 0 < i < n, wobei x;_1 < x;
gelte, definiert man zur Gewinnung der Koeffizienten die n Teilstiicke des Splines
geeigneterweise mit

Si(z) = a;(x — 2;)° + bi(x — 25)* + ci(x — 25) + d; | (2.13)

wobei 0 < i < n ist und S;(z) das Kurvenstiick zwischen den Punkten (x;,y;) und
(Tiv1,Yir1) darstellt. Mit S;(x;) = y; folgt aus Gl.[2.13 sofort d; = y;.

Da die Teilstiicke in den gegebenen Punkten nahtlos ineinander iibergehen, gilt
Si—1(z;) = Si(z;) fir 1 < i < n und somit:

ai—1(x; — xifl)S + i1 (2 — $i71)2 +cic1(2; — 1) +dimq = d; . (2.14)

In allen gegebenen Punkten haben die anschliefenden Teilkurven gleiche Tangenten
und es gilt S!_,(x;) = S}(z;). Daraus folgt:

3@1',1(.1'1‘ — $i,1)2 + 2bi,1(l’i — iL’i,l) +c1=¢ . (215)
Ebenso folgt aus der Kriimmungsstetigkeit mit S/, (x;) = S/ (z;):
6ai_1(xi — xi—l) + 2bi_1 = le . (216)
Durch Umformen folgt aus Gl. 2.16:

bi — b1

P A S 2.17
it 3(551' - %41) ( )
Das Einsetzen von GI.[2.17 in GI. 2.15 bzw. 2.14 ergibt:
(bz + bi—l)(xi — {L'Z‘_l) + Ci—1 = C; (218)
bzw.
d; — d;_ 1
Ci—1 = .1'1—7%,1 — g(bz — bi—l)(xi — [L’i_l) — bi—l(xi — l‘i_l) . (219)
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Durch die Erhohung des Index ¢ ergibt sich eine dquivalente Darstellung von GI1.12.19:

dig1 —d; 1
i h - §(bi+1 — b)) (i1 — m3) = bi@ip — 1) (2.20)

Damit folgt fiir Gl. 2.18 durch Einsetzen von GI.[2.19 und 2.20 und anschlieBendem
Umformen:

div1 —d; d; —d;_
(i—i—1)bi—1+2(xi1—2i—1) i+ (i1 — )by = 3(@,;1 — - o Sl?zl1> - (2.21)

Wegen d; = vy;, ist die rechte Seite von GI.[2.21 fiir i > 0 und ¢ < n bekannt. Somit
lassen sich die Koeffizienten b; fiir 0 < ¢ < n durch Losen des aus allen Gln. 2.21
bestehenden linearen Gleichungssystems berechnen. Die Koeffizienten by und b,,, die
zur Losung des Gleichungssystems bendtigt werden, entsprechen der halben Kriim-
mung im ersten und im letzten Punkt und kénnen frei vorgegeben werden. Der fiir
diese Arbeit entwickelte Algorithmus zur Berechnung kubischer Splines sieht fiir bei-
de Koeffizienten den Wert by = b,, = 0 vor. Die Koeffizienten a; und ¢; gewinnt man
anschliefend durch Einsetzen der aus der Losung des Gleichungssystems ermittelten
Koeffizienten b; in die GIn.[2.17 bzw. 2.19.

2.2.2 B-Splines

Im Zuge der Entwicklung der CAD-Systeme wurde in den siebziger Jahren eine be-
sondere Geometriebeschreibung von Oberflichen entwickelt. Diese Beschreibung ist
sehr flexibel, so dass sowohl einfache dreidimensionale Geometrieformen wie z.B.
Kugeln oder Kegel als auch komplexe dreidimensionale Freiformflichen mit dersel-
ben mathematischen Theorie behandelt werden konnen. Der Vorteil dieser Art der
Beschreibung liegt in der Vereinheitlichung der Datenbasen des jeweiligen CAD-
Systems. Die Anféinge dieser Technik beruhen auf den Arbeiten von BEZIER [5] und
sind zu den heute verwendeten NURBS? weiterentwickelt worden.

Vor allem bei der Parametrisierung von Strémungsmaschinengeometrien wird in dem
zu entwickelden System auf die B-Spline Technik zuriickgegriffen. Im Folgenden soll
deshalb die zugrundeliegende mathematische Theorie kurz beschrieben werden. Eine
umfassendere Behandlung der Thematik findet man beispielsweise bei HOSCHEK
UND LASSER [20].

2.2.2.1 Theorie der B-Spline Kurven

Eine B-Spline Kurve setzt sich in der Regel aus mehreren Kurvenintervallen zu-
sammen. Eine Kriimmungsstetigkeit an den Anschlussstellen, im Weiteren Knoten

3NURBS = Non Uniform Rational Basis Splines
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genannt, erhélt man durch Verwendung kubischer Polynome. Der geometrische Ver-
lauf der B-Splines wird durch charakteristische Punkte, den sog. Kontrollpunkten
bzw. Describern, und den zugehorigen Basis-Funktionen beschrieben.

Die mathematische Formulierung eines Punktes P (u) lautet wie folgt:
ﬁ(u) = ZDZ» “Nig(uw) v Umin <U<Upge , 2<k<n. (2.22)

In GI.[2.22 sind li die n beschreibenden Kontrollpunkte, u der Kurvenparameter,
k die Ordnung der Polynome und N, die Basisfunktionen der Kontrollpunkte. Sie
berechnen sich rekursiv nach der Formel von Cox-de Boor zu, s. [20]:

o 1 firt; <u< tit1
Nia(u) = { 0 : sonst : (2.23)
Nl,k(u) = 7Ni,k71(u) + LNHl,k,l(u) , (2.24)
Livk—1 — tivk — i1

wobei t; die geometrische Lage des jeweiligen Knoten in Form der normierten Bo-
genldnge darstellt und im sog. Triger- bzw. Knotenvektor f(tl, to,...,ts) definiert
ist. Die Anzahl der Elemente des Knotenvektors berechnet sich durch s = n + k.
Aus Gl. 2.24 wird deutlich, dass der Wert der Knotenelemente, d.h. die Lage der
Polynomanschliisse, die Basisfunktionen beeinflussen und somit den geometrischen
Verlauf des B-Splines mitbestimmt.

Soll der erste und letzte Kontrollpunkt mit dem Kurvenanfangs- und -endpunkt
zusammenfallen, so muss das erste und letzte Element des Knotenvektors k-fach
belegt werden. In diesem Fall ist im Kurvenanfangs- und -endpunkt die Tangente
durch die Gerade der beiden ersten und letzten Kontrollpunkte bestimmt. Im Verlauf
der Kurve kann die Tangente bzw. erste Ableitung wie folgt berechnet werden:

Pu) = ;5i~N£7k(u), (2.25)
Plw) = 3D Nlitu) (2.26)

wobei sich die Ableitungen der Basisfunktionen folgendermaflen ermitteln lassen:

Ni — + — 1 Ny —
Vo = N =N
’ Livp—1 — T

(tive — Ny 1 (w) = Nig1p—1(w)
Livk — tit1

: (2.27)
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2Njp 1 (u) + (u — )Ny (u)

N —
() Livk—1 — L *
tive —w)N" . (u) —2N/ ., . (u
( +k ) i+1,k 1( ) i+1,k 1( ) ‘ (2.28)
Livrk — Tig1

Fiir B-Splines mit &quidistanten Kurvensegmenten ergibt sich ein wuniformer
B-Spline. Haben die Kurvensegmente unterschiedliche Langen, spricht man von ei-
nem nicht-uniformen B-Spline.

Beziiglich der Kurvenmodifikation ist eine weitere wichtige Eigenschaft der
B-Splines, dass fiir n > k die Basisfunktionen der Kontrollpunkte nur im Bereich
t; bis t;1 ungleich Null sind. Eine Verschiebung des Kontrollpunktes ﬁl beeinflusst
demnach nur denjenigen Kurvenbereich fiir den

gilt, s. Bild Ist die Anzahl der Kontrollpunkte n gleich der Polynomordnung k
wird der B-Spline durch sog. Bernstein-Polynome als Basisfunktionen gebildet und
man spricht von einer Bézier-Kurve. In diesem Fall beeinflusst eine Kontrollpunkt-
verschiebung den gesamten Kurvenverlauf. Lokale Kurvenmodifikationen werden da-
durch unmoglich.

Bild 2.2: Lokale Anderung des Kurvenverlaufs durch Modifikation eines Kontroll-
punktes

In Gl. 2.22 wird anhand der Basisfunktionen und der Kontrollpunktkoordinaten
der Verlauf einer B-Spline Kurve berechnet. Sind jedoch Kurvenpunkte gegeben
und die zugehorige Splinekurve gesucht, muss das inverse Problem gelost werden.
Die in Gl. 2.22 noch unbekannten Kontrollpunktkoordinaten miissen berechnet und
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die gegebene Kurve dekodiert werden. Dazu ldsst sich fiir die » Kurvenpunkte die
jeweilige normierte Bogenlénge wu; berechnen:

i o |(P— P
i = i‘QKf ol (2.30)
j=2 |(PJ - Pj—1)|

Aus den Parameterwerten u; und einer vorgegebenen Anzahl n an Kontrollpunk-
ten kann der Tragervektor definiert werden. Mit diesem Tréagervektor konnen des
Weiteren fiir jeden Kurvenpunkt P,(u;) die Basisfunktionen nach Gl.2.24] bestimmt
werden. Nach Gl.[2.22 ergibt sich somit fiir jeden gegebenen Punkt:

—

P,(u;) = Dy Ny (u;) + DoNog(u;) + - + Dy Ny (u) (2.31)

Fiir alle r Kurvenpunkte ergibt sich ein lineares inhomogenes Gleichungssystem, das
in Matrixschreibweise wie folgt formuliert wird:

P=C-D. (2.32)

Fiir den allgemeinen dreidimensionalen Fall ist P die r x 3 Matrix der Kurvenpunkte,
C die r x n Koeffizientenmatrix der Basisfunktionen und D die n x 3 Matrix der
gesuchten Kontrollpunkte. Durch Umformen der Matrixgleichung [2.32/ ergeben sich
die gesuchten Kontrollpunkte zu:

D= (C TC)_1 c’p . (2.33)

Ist die Anzahl der Kontrollpunkte gleich der Anzahl der gegebenen Kurvenpunkte
n = r, ergibt sich ein Interpolationsspline, der durch die vorgegebenen Punkte lauft.
Fiir n < r ist das Gleichungssystem 2.32|iiberbestimmt und kann nicht mehr direkt
gelost werden, sondern nur mit Hilfe einer Zusatzbedingung, z.B. minimaler Abwei-
chung. Der durch die Kontrollpunkte definierte Spline approximiert die vorgegebene
Kurve.

Durch die Eigenschaft des Splines zu jedem Parameter u; die Summe der Fehlerqua-
drate minimal zu halten, ist die Approximationsgenauigkeit fiir die meisten Anwen-
dungsfille ausreichend genau. Eine Vorgehensweise zur Verbesserung der Genauig-
keit ist bei FERNANDEZ [12] beschrieben.

2.2.2.2 Fliachenbeschreibung mit B-Splines

Analog zur Beschreibung von dreidimensionalen Kurven kann die B-Spline-Technik
auch fiir die Beschreibung von Flachen verwendet werden. Erst durch diese Technik
konnen Freiformflichen mathematisch definiert werden. Ein Flachenpunkt P wird
mit den jeweiligen Laufparametern v und v beschrieben durch:
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n m

Plu,v) = 37 3" DijNig(w) Mja(v) - (2.34)

=1 j5=1

Die Basisfunktionen fiir die u- und v-Richtung bilden ein Tensor-Produkt. Man
spricht in diesem Zusammenhang auch von Tensor-Produkt-Flachen. Die Basisfunk-
tionen werden analog zu Gl.[2.24 wie folgt definiert:

1 firt; <u<t
Ni’l(u) - { 0 : sonst " ’ (2'35)
Nig(u) == —————N;p1(u) + LNPrl,k*l(U) ) (2.36)
tivk—1 — 1 tivk — tiv1
1 : firs; <v<s;
Mj’l(v) = { 0 : sonst " ’ (2'37)
v — 8 Sit] — U
MjJ(U) = %ijl_l(v) =+ LM]‘-FI,Z—I(U) . (238)
Sj+i—-1 — S S+l — Sj+1

Hierbei sind s; und ¢; die Elemente der Tréagervektoren S und T. Die Ordnung der
B-Spline Fléache in v-Richtung wird durch [ und in u-Richtung durch & dargestellt.
Die Flache wird dann von einem n X m Netz von Kontrollpunkten aufgespannt,
s. Bild 2.3

U \

Bild 2.3: B-Spline Flache mit zugehorigen Kontrollpunkten

Fiir eine Fliche erfolgt die Dekodierung analog zu den B-Spline Kurven. Die vorge-
gebene Fliche, bestehend aus einem Satz r x ¢ Punkten P(u,v), kann nach Gl. 2.34
wie folgt formuliert werden:
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—

P(u,v) = Nig(w) [DyaMig(v) + - + Dy Myn(v)] + (2.39)

No k() [ D s Mg (0) + - + Dy Mg (v)]

In Matrixschreibweise lédsst sich das lineare inhomogene Gleichungssystem folgen-
dermaflen formulieren:

P=C-D. (2.40)

Die Ausgangspunkte P bilden hierbei eine (r-¢) x 3 Matrix, das Produkt der Koeffizi-
enten ist in der (r-¢) X (n-m) Matrix C dargestellt und die gesuchten Kontrollpunkte
bilden die (n - m) x 3 Matrix D. Durch Umformen der Matrixgleichung 2.40 erhalt
man analog zu Gl. 2.32 folgenden Ausdruck:

D= (c’c) c’P. (2.41)

Ist die Feldgroe der vorgegebenen Punkte gleich der Grofie des Kontrollpunktfeldes
r = n und ¢ = m, so erhdlt man durch die Dekodierung eine Flachengeometrie,
die die Ausgangspunkte interpoliert. Eine approximierte Fldchengeometrie erhélt
man bei n < r und m < ¢. Eine Verbesserung der Approximationsgenauigkeit ist
durch die iterative Berechnung der Laufparameter v und v méglich, s. ROGERS UND
Foa [39].

Zur Dekodierung von Schaufelskelettflichen wird in dem zu entwickelnden System
eine spezielle Technik eingesetzt, die sich auch in den Entwurfssystemen am FLM
durchgesetzt hat. Hierbei handelt es sich um ein Verfahren, das in der Literatur
unter dem Namen Cross Sectional Design Verbreitung findet, s. PIEGL [32]. Sind
Fldchenpunkte auf Schnittkurven gegeben, so werden zunéchst entlang dieser Schnit-
te B-Spline Kurven erzeugt. Dabei miissen alle Splines die gleiche Ordnung k& und
die gleiche Anzahl an Kontrollpunkten aufweisen. Der Trigervektor aller Kurven
ist somit identisch, und nach GIl. 2.22 gilt fiir die Kurvenpunkte in u-Richtung der
folgende Ausdruck:

P(u,v = const.) =Y D} - Ny x(u) . (2.42)
i=1

Anschlieend wird iiber die berechneten Kontrollpunkte 5{ in v-Richtung dekodiert
und man erhélt die endgiiltigen Kontrollpunkte der B-Spline Fléche:

Di(v) = > D, - Mj,(v) fir ¢ = const. . (2.43)
j=1
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Soll gewihrleistet werden, dass die Kontrollpunkte 13{ Kurvenpunkte der B-Splines
in v-Richtung sind, so ist zur Dekodierung ein Interpolationspline zu verwenden,
d.h. es ist m = r zu setzen.

Die geschilderte Art der Flichendekodierung bietet den Vorteil, dass nur in
u-Richtung eine Approximation durchgefithrt werden muss. Die Abweichung der
B-Spline Fldache von den vorgegebenen Punkten ist damit geringer als bei einer
vollstédndigen Dekodierung. Voraussetzung dieser Methode ist jedoch, dass die vor-
gegebenen Flachenpunkte auf Schnitten v = const. zur Verfiigung stehen.

Bild 2.4: Cross Sectional Design von B-Spline Flachen

2.2.3 Aufbau der stromungsfithrenden Geometrie

Zur Erlauterung des geometrischen Aufbaus der verschiedenen Elemente einer Stro-
mungsmaschine bedient man sich zweckméfligerweise des klassischen Entwurfs von
Beschaufelungen hydraulischer Maschinen. Dieser beginnt mit dem Entwurf der Na-
be und Deckscheibe sowie der Festlegung der Schaufelein- und Austrittskanten in
der Meridianebene. Anschliefend wird die Beschaufelung in der konformen Abbil-
dung entworfen. Durch die Kombination der konformen Abbildung mit der Meridi-
ankontur ldsst sich die Schaufelgeometrie in ihre eigentliche dreidimensionale Form
iiberfiithren.
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2.2.3.1 Aufbau der Meridiankontur

Bei gegebenem Volumenstrom gilt es zur Vorauslegung der Meridiankontur, eine
moglichst gleichméBige Geschwindigkeitsverteilung der absoluten Meridiangeschwin-
digkeit durch das Laufrad zu erreichen, wobei eine Schichtung quer zur Stromungs-
richtung in diesem Entwurfsstadium vernachléssigt wird. Des Weiteren sind starke
Kriimmungsénderungen entlang der Konturen zu vermeiden, damit keine kritischen
Beschleunigungen bzw. Verzégerungen in der Stromung auftreten kénnen. Die Mo-
dellvorstellung des Meridiankonturentwurfs basiert auf der Auswertung des Flachen-
verlaufs innerhalb des Laufrades, der wie folgt berechnet wird und in Bild 2.5 fiir
eine Kreiselpumpe dargestellt ist:

Ai 27 ri- 51
—_—= 2.44
AO 277'7“0 : (50 ( )
A
AO 1.25

Bild 2.5: Definition des Flachenverlaufs in der Meridianebene

Hierbei ist Ag eine reprasentative Querschnittsfliche vor dem Laufrad. Die verschie-
denen Kreisdurchmesser 9; und der dazugehorige Kreismittelpunktsradius r; miissen
in einem iterativen Verfahren durch sog. Auskreisen der Meridiankontur bestimmt
werden. Ausgehend von dieser initialen Meridiangeometrie kann eine Optimierung
erfolgen.

2.2.3.2 Aufbau der Schaufelflachen

Die Beschaufelung setzt sich aus einer Skelettfliche und der zu iiberlagernden Pro-
filierung zusammmen. Dabei werden unterschiedliche Profilierungen als Initialgeo-
metrie verwendet, z.B. konstante Dicke bei radialen Kreiselpumpen, einfache Profi-
lierungen bei Francis Turbinen und Dickenverteilungen aus der NACA-Tabelle fiir
Ventilatoren. Die Initialgeometrie der Schaufelskelettfliche erhélt man aus der Vor-
gabe von Ein- und Austrittswinkeln entsprechend der Stromfadentheorie. Durch die
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Vorgabe eines repriasentativen Stromungswinkelverlaufs konnen die Skelettlinien der
Skelettfliche unter Beriicksichtigung der endlichen Schaufelzahl auf Teillutbahnfla-
chen generiert werden. Durch Approximation der Skelettlinien mittels B-Splines und
der Interpolation einer B-Spline Flache auf der Basis des Cross Sectional Design
entsteht die Schaufelskelettfliiche. Durch die Uberlagerung der jeweiligen Dicken-
verteilung auf die Skelettlinien und nachfolgender Approximation erhélt man die
Schaufeloberfliche auf der Basis einer NURBS-Fliche.

Deckscheibe

Bild 2.6: Darstellung der Schaufeloberfliche sowie der Rotationsflachen von Deck-
scheibe und Nabe einer Francis Turbine

2.3 Kiinstliche neuronale Netze

In dieser Arbeit soll ein Verfahren mit kiinstlichen neuronalen Netzen entwickelt
werden, das durch Eingabe von Betriebspunktparametern in der Lage ist, eine ent-
sprechende Stromungsmaschinengeometrie vorzuschlagen. Der dargestellte Ansatz
dient zum schnellen Strémungsmaschinenentwurf und als Moglichkeit zur Bestim-
mung einer Startgeometrie in einer sich anschliefenden Optimierung. In diesem Ab-
schnitt soll deshalb ein Einblick in die Thematik der kiinstlichen neuronalen Netze
gegeben werden.
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2.3.1 Biologischer Hintergrund

Um den Aufbau und die Funktionsweise kiinstlicher neuronaler Netze besser verste-
hen zu kénnen, wird an dieser Stelle das biologische Vorbild kurz beschrieben.

Die grundlegende Einheit im menschlichen Gehirn ist die Nervenzelle, das sog. Neu-
ron. Jedes Neuron ist ein einfacher Prozessor, der Informationen verarbeitet und
an andere Neuronen weiterleitet. Trotz der unterschiedlichen Funktionsweisen und
Aufgaben lassen sich die Neuronen auf eine grundlegende Struktur zuriickfiihren,
wie in Bild [2.7 dargestellt.

Zellkorper Axon

\/

Dendriten Synapsen

Bild 2.7: Aufbau einer Nervenzelle mit Zellkorper, Axon und Dendriten, die iiber
Synapsen Signale von Vorgangerzellen erhalten

Im Wesentlichen besteht ein Neuron aus einem Zellkorper sowie den vom Zellkor-
per ausgehenden Fortsédtzen. Diese Fortsidtze lassen sich unterteilen in die vielfach
aufgefaserten Dendriten und eine normalerweise viel lingere Nervenfaser, das Azon.
Die Dendriten der Zelle bzw. der Zellkorper dienen hierbei als Eingédnge der Si-
gnale anderer Neuronen. Uberschreitet die Summe aller Eingangssignale, der sog.
Generatorpotentiale, einen bestimmten Schwellwert, so feuert das Neuron, d.h. die
Ubertragung des Signals bzw. der Reizinformation geschieht in Form von kurzzeiti-
gen Potentialspriingen, den sog. Aktionspotentialen, die das Axon entlanglaufen. Die
Ubertragung des Signals zu anderen Neuronen erfolgt iiber die an den Endpunkten
des Axons befindlichen Synapsen. Diese Synapsen liegen entweder an den Dendriten
oder am Zellkorper benachbarter Nervenzellen an.

Zwischen der prasynaptischen Zelle und der postsynaptischen Zelle gibt es in der
Regel keinen direkten Kontakt. Die prasynaptische Zelle produziert auf eine Erre-
gung hin Ubertrigerstoffe, sog. Neurotransmitter, die iiber den synaptischen Spalt
zur postsynaptischen Zelle diffundieren und dort wiederum ein Generatorpotenti-
al hervorrufen. Beziiglich des Zellkontakts unterscheidet man zwischen excitatori-
schen® und inhibitorischen? Synapsen. Der Kontakt des Axons mit einem Dendriten
des nachfolgenden Neuron ist excitatorisch, d.h. die Signale werden weiter geleitet,
dagegen ist der Kontakt mit dem Zellkérper inhibitorischer Natur, wodurch eine
Weiterleitung der Signale blockiert wird.

4excitatorisch = anregend
Sinhibitorisch = hemmend
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Fiir die Informationsiibertragung zwischen Nervenzellen ist es jedoch nicht nur be-
deutsam, ob sie erregender oder hemmender Natur ist, sondern es kann auch ein
unterschiedlich groBer Ubertragungswiderstand bestehen, den ein Aktionspotential
iiberwinden muss, um auf der postsynaptischen Seite ein Potential zu erzeugen. Die
variable Stéarke von synaptischen Verbindungen spielt vor allem bei Gewdhnungs-
und Lernvorgéngen eine grofie Rolle. Ein Beispiel hierfiir ist das Phénomen der che-
mischen Ermiidung, bei der die présynaptische Zelle aufgrund starker Stimulation
mit der Zeit immer weniger Neurotransmitter in den Spalt absondert und somit zu ei-
ner VergroBerung des Ubertragungswiderstands fithrt. Neben der Konzentration des
Neurotransmitters im synaptischen Spalt wird der Ubertragungswiderstand bzw. die
Effizienz der Synapsen u.a. auch durch die Grofle der Synapse sowie die Rezeptoren-
dichte zur Aufnahme der Neurotransmittersubstanzen an der postsynaptischen Zelle
bestimmt. Es lasst sich unschwer erkennen, welchen Nutzen ein neuronales Netz-
werk aus der variablen Verbindungsstéirke zieht: Informationen lassen sich in den
Synapsen durch ihre Effizienz speichern, worauf z.B. die Funktionsweise des Lang-
zeitgedéchtnis zuriickzufiihren ist, s. KRUSE ET AL. [24]. In anderen Bereichen wird
dieser Effekt genutzt, um bei haufiger Benutzung einer Synapse einen bestimmten
Ubertragungsweg zu bahnen, sei es durch Wachstum oder durch Neustrukturierung
der Verbindungen zwischen den Neuronen.

Die Verdinderung der synaptischen Effizienz bzw. der Verbindungsstruktur zum Er-
reichen eines bestimmten Informationsmuster oder Ubertragungsweges wird in der
Literatur allgemein als Lernen bezeichnet.

Beziiglich des Aufbaus des Gehirns féllt auf, dass die vielfach miteinander vernetz-
ten Nervenzellen nicht gleichméBig {iber das Gehirnvolumen verteilt sind, sondern
dass man Ansammlungen von Neuronen in bestimmten Gebieten findet. Dies spricht
fiir die Annahme eines modularen Aufbaus des Gehirns, bei dem jedes Modul seine
eigene Funktion erfiillt. Die Neuronen der einzelnen Module sind dabei nicht sel-
ten in Schichten angeordnet, d.h. die Neuronen einer Schicht sind dabei nur mit
den Neuronen der néchsten Schicht verbunden. Dies erméglicht einen gerichteten
Informationsfluss von der ersten Neuronenschicht zur letzten Neuronenschicht, was
vor allem zur Abbildung eines bestimmten Eingangssignals auf ein zugehoriges Aus-
gangssignal von Nutzen ist.

Beim Vergleich der Arbeitsweise eines herkémmlichen Computers und eines Gehirns
ergeben sich grundlegende Unterschiede. Wahrend man im Computer eine komplexe
Zentraleinheit und einen Arbeitsspeicher findet, gibt es im Gehirn eine grofle Menge
sehr einfacher Prozessoren, die miteinander vernetzt sind. Im Rechner miissen Pro-
grammanweisungen nacheinander vom Speicher in die Zentraleinheit iibermittelt
werden, was einen Engpass bei der Verarbeitung darstellt, wihrend die Prozessoren
im Gehirn hochgradig parallel arbeiten.

2.3.2 Aufbau kiinstlicher neuronaler Netze

Das Ziel bei der Anwendung kiinstlicher neuronaler Netze ist es, sich von der Ar-
beitsweise konventioneller Rechner zu entfernen und sich an der Arbeitsweise des
menschlichen Gehirns zu orientieren. Gerade bei der zeitaufwandigen Auslegung
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neuer Stromungsmaschinen ist die rechneraddquate Nachbildung menschlicher Denk-
muster und Erfahrungen von grofiem Nutzen. Obwohl die in den fiinfziger Jahren
hochgesteckten Ziele zur Entwicklung intelligenter Programme in keinem Fall auch
nur annédhernd erreicht worden sind, bilden kiinstliche neuronale Netze eine wichtige
Moglichkeit, nichtlineare Zusammenhénge herzustellen. Hierbei sind insbesondere
ihre Lernfdhigkeit, ihre Generalisierungsfihigkeit zur Verallgemeinerung von Infor-
mation und ihre Adaptierbarkeit zur schnellen Anpassung an neue Gegebenheiten
sowie ihre Fehlertoleranz beziiglich verrauschter oder unvollstandiger Informationen
hervorzuheben.

In den folgenden Abschnitten wird die Uberfithrung des biologischen Vorbilds in ein
datentechnisches Verarbeitungsmodell beschrieben.

2.3.2.1 Idealisierte Darstellung eines Neurons

Bei der Entwicklung kiinstlicher neuronaler Netze beschrinkt man sich im Allgemei-
nen darauf, mit vereinfachten Neuronen zu arbeiten. Ein Schema der Funktionsweise
eines Neurons zeigt Bild 2.8.

ext_inp;

.

Aktivierungs-
funktion

0j
Ausgabe-
funktion

Bild 2.8: Schema eines vereinfachten Neurons

Die elektrischen Potentiale biologischer Nervenzellen entsprechen bei kiinstlichen
Neuronen sog. Aktivierungszustinden. Uber die an einem Neuron j einlaufenden
Verbindungen werden Aktivierungen von anderen Neuronen o; herbeigefiihrt. Die
Aktivierungen miissen den Ubertragungswiderstand an den Verbindungen zwischen
zwei Neuronen iiberwinden, d.h. sie werden geméfl der Starke w;; ihrer Verbindungen
gewichtet. Die gewichteten Aktivierungen werden zum Nettoinput net; des empfan-
genden Neurons aufsummiert:

netj = Z 0; - Wiy - (245)

Diese Formel ist in der Literatur auch unter dem Namen Propagierungsfunktion
bekannt.
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Zum Nettoinput kann ein externer Input ext_inp; hinzukommen, der als Aktivie-
rungszufluss von auflen anzusehen ist. Der neue Aktivierungszustand a; des Neurons
zum Zeitpunkt ¢ + 1 ergibt sich unter Anwendung der Aktivierungsfunktion aus dem
Nettoinput und dem externen Input zum Zeitpunkt ¢+ 1 sowie der alten Aktivierung
zum Zeitpunkt ¢:

a;j(t +1) = fou(net;(t + 1), ext_inp;(t + 1), a;(t)) . (2.46)

Als Aktivierungsfunktionen werden héufig lineare Funktionen, Schwellwertfunktio-
nen oder Sigmoidfunktionen eingesetzt, wie in Bild 2.9 dargestellt. Eine besondere
Bedeutung kommt dabei der sigmoiden Aktivierungsfunktion zu, auf die in Kap. 3.3
néher eingegangen wird.

* Lineare Aktivierungsfunktion (Identitatsfunktion)

Jaei(net (1)) = net; (t)

* Lineare Aktivierungsfunktion mit Begrenzung
-1 falls net (1) <-1
Suer(met (t))=1net;(¢) falls —1<net;(t)<1
1 falls net,(t)>1

» Schwellwertfunktion

7 (net (1) 0 falls net;(¢)<6
0 t . =
1% 1 falls net,(t)>0
1 » Sigmoide Aktivierungsfunktion

0.5

1
Joui (et (1)) = Lpo ™

Bild 2.9: Haufig verwendete Aktivierungsfunktionen

In einem letzten Schritt wird der (innere) Aktivierungszustand durch die Ausga-
befunktion in den eigentlichen Ausgabewert o; transformiert, der an benachbarte
Neuronen weitergegeben wird:

0j = fout(a;) . (2.47)

Die Ausgabefunktion Winner-take-all ermoglicht z.B. einen Wettbewerb unter den
einzelnen Neuronen einer Schicht, indem nur das Neuron mit der groten Aktivierung
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seine Information weiter geben darf. In der Regel wird der Ausgabezustand jedoch
iiber die Identitdtsfunktion dem inneren Aktivierungszustand gleichgesetzt:

Oj = (lj . (248)

Die bisher angestellten Uberlegungen gelten nur fiir einzelne Neuronen. Jedes Neu-
ron entspricht dabei einem sehr einfachen Prozessor-Element, das immer nach dem
gleichen Schema arbeitet. Die Losung komplexer Aufgaben erfordert allerdings eine
systematische Anordnung mehrerer Neuronen in einer Netzwerkstruktur.

2.3.2.2 Topologie neuronaler Netze

In der Regel ist in einem Netzwerk nicht jedes Neuron mit jedem anderen Neuron
verbunden. Vielmehr sind die Neuronen wie beim biologischen Vorbild in Schichten
angeordnet, sog. neuron layers. Bei der Simulation der Aktivierungsausbreitung wird
der Zustand der Neuronen schichtenweise berechnet, d.h. man bestimmt zunéchst
die Aktivierung der Neuronen einer Schicht, bevor zur néchsten Ebene iibergegangen
wird. Allgemein besteht ein neuronales Netz aus einer Eingabeschicht (input layer),
einer Ausgabeschicht (output layer) sowie einer beliebigen Anzahl von verdeckten
Zwischenschichten (hidden layers). Der Anstoss zur Verarbeitung von Informatio-
nen in neuronalen Netzen wird durch das Anlegen externer Eingabewerte an die
Neuronen der Eingabeschicht gegeben. In dieser Schicht werden die Eingabewerte
aber in der Regel nicht weiterverarbeitet, vielmehr ist der Ausgabewert eines Neu-
rons der Eingabeschicht mit dem externen Eingabewert identisch. In Bild2.10 ist ein
zweistufiges® Netz mit drei Neuronenschichten dargestellt. Mathematisch betrachtet
beschreibt eine solche Netztopologie einen gerichteten und gewichteten Grafen aus
Knoten (Neuronen) und Kanten (Verbindungen zwischen den Neuronen).

In einem Netzwerk konnen Verbindungen sowohl zwischen Neuronen unterschiedli-
cher Schichten als auch zwischen Neuronen der gleichen Schicht bestehen. Im letzte-
ren Fall handelt es sich hdufig um Verbindungen, mit denen ein Wettbewerb unter
den Neuronen einer Schicht simuliert werden kann. Dabei wird beispielsweise der Ak-
tivierungszustand eines Neurons dazu genutzt, die anderen Neuronen der gleichen
Schicht zu hemmen.

Beziiglich der Richtung der Aktivierungsausbreitung klassifiziert man zwei Arten
von neuronalen Netzen.

Netze ohne Riickkopplung (Feedforward-Netze)

Bei dieser Verbindungsstruktur breitet sich die Aktivierung in den Neuronen vor-
wirts gerichtet von der Eingabeschicht iiber die versteckten Schichten zur Ausgabe-
schicht aus. Dabei existiert keine Verbindung, die von einem Neuron direkt oder {iber
zwischengeschaltete Neuronen wieder zum gleichen Neuron zuriickfiihrt, s. Bild[2.11.

Sn-stufig = n Schichten trainierbarer Verbindungen bei n + 1 Neuronenschichten
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__________________________________________________________________

Eingabevektor

_____________________________________________________________

Eingabeschicht

Verbindungsgewichte

_________________________________________________________

Verdeckte Schicht

...........................................................

Verbindungsgewichte

Ausgabeschicht

_____________________________________________________________

Ausgabevektor

Bild 2.10: Zweistufiges neuronales Netz mit 3-2-3 Topologie

Mathematisch betrachtet stellt diese Topologie einen azyklischen Grafen dar. Wah-
rend bei ebenenweise verbundenen Feedforward-Netzen, wie in Bild[2.10 dargestellt,
nur Verbindungen von einer Schicht zur néchsten existieren, gibt es bei allgemei-
nen Feedforward-Netzen auch Verbindungen, die mehrere Schichten iiberspringen
konnen, s. Bild 2.11. Diese Verbindungen werden in der Literatur als Shortcuts be-
zeichnet.

~Shortcut"

Bild 2.11: Feedforward-Netz mit Shortcut

Netze mit Riickkopplung (Feedback-Netze)

Bei dieser Netztopologie ist die Richtung der Aktivierungsausbreitung nicht vorge-
schrieben. Die Aktivierung kann zwischen den Neuronen sowohl hin als auch zuriick
gegeben werden (Riickkopplung). Man unterscheidet drei Arten der Riickkopplung,
s. Bild[2.12:

e Netze mit direkter Riickkopplung (direct feedback) erlauben es, dass ein Neu-
ron seine eigene Aktivierung iiber eine Verbindung von seinem Ausgang zu
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seinem Eingang verstéirkt oder abschwécht. Solche Neuronen erreichen haufig
die Grenzzustédnde ihrer Aktivierung.

e Bei Netzen mit indirekter Riickkopplung (indirect feedback) wird Aktivierung
von nachfolgenden Schichten auf vorgelagerte Schichten zuriickgegeben. Mit
dieser Art der Riickkopplung will man eine Aufmerksamkeitssteuerung auf
bestimmte Bereiche von Eingabeneuronen durch das Netz erreichen.

e Netze mit Riickkopplung innerhalb einer Schicht (lateral feedback) werden oft
fiir Wettbewerbsaufgaben eingesetzt, bei denen nur ein einziges Neuron in
ein und derselben Schicht aktiv werden soll. Das Neuron mit der stérksten
Aktivierung hemmt dabei die anderen Neuronen der Schicht, wahrend es sich
oft selbst durch eine direkte Riickkopplung stérkt.

Zusétzlich lassen sich Feedback-Netze noch in Netze mit symmetrischen bzw. asym-
metrischen Verbindungen unterteilen, je nachdem ob die Verbindungsgewichte in
beide Richtungen gleich bzw. unterschiedlich sind.

1. direkte Rickkopplung
@ C 2. indirekte Rickkopplung (asymmetrisch)

@ 3. laterale Ruckkopplung (symmetrisch)

®

Bild 2.12: Feedback-Netz mit Riickkopplung

Eine besondere Art der Riickkopplung findet man bei den wvollstindig verbundenen
Netzen, die auch unter dem Namen Hopfield-Netze bekannt geworden sind. In die-
sen Netzen existieren Verbindungen zwischen allen Neuronen. Es gibt allerdings zwei
Restriktionen: Die Topologie erlaubt keine direkte Riickkopplung und alle Verbin-
dungen miissen symmetrisch sein.

Das fiir diese Arbeit entwickelte Verfahren zur Simulation neuronaler Netze ist in
der Lage, beliebige Netzwerktopologien zu realisieren. Allerdings kommen zur Ap-
proximation von Pumpen- bzw. Turbinengeometrien im grafischen Entwurfssystem
ausschliefllich ebenenweise verbundene Feedforward-Netze zum Einsatz. Eine detail-
lierte Beschreibung fiir die Verwendung und Programmierung der unterschiedlichen
Netztopologien findet man z.B. bei KRUSE ET AL. [24] und SAUER [41].

2.3.3 Der Lernprozess

Kiinstliche neuronale Netze haben gegeniiber konventionellen Berechnungsprogram-
men den Vorteil, eine gegebene Aufgabe weitgehend selbsténdig aus Beispielen zu
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erlernen. In diesem Abschnitt soll deshalb ein allgemeiner Uberblick iiber den Lern-
prozess in neuronalen Netzen gegeben werden.

2.3.3.1 Definition des Begriffs ,,Lernen*

Die Informationsverarbeitung in neuronalen Netzen bedeutet in vielen Féllen die
Abbildung von Mustern, s. Bild [2.13. Dabei gehort zu jedem Eingabemuster das
entsprechende Ausgabemuster. Ein optimal beschaffenes Netzwerk wird zu allen
Eingabemustern korrekt das zugehorige Ausgabemuster produzieren. Ob es dazu
in der Lage ist, hdngt allerdings nicht nur von der gewéhlten Netztopologie ab.

Tl —» — Y1
Ty ——> I Abbildungsfunktion:
r3 — - Black-Box : . -
: : F=W. 2
Ly ——» — Ym
f:R"—=IR"

Bild 2.13: Abbildung von Mustern in neuronalen Netzen

Fiihrt die Abbildung eines bestimmten Eingabemusters nicht zum gewiinschten Aus-
gabemuster, so muss die Informationsausbreitung im Netz verdndert werden. Im
Wesentlichen kann diese Verdnderung durch die folgenden Mechanismen realisiert
werden:

1. Verdnderung der Anzahl Neuronen im Netzwerk (Topologie-Aspekt),

2. Entwicklung neuer bzw. Entfernung existierender Neuronenverbindungen
(Topologie-Aspekt),

3. Modifikation der Verbindungsstirken (Verinderung der Gewichte),
4. Modifikation des Aktivierungszuflusses (Schwellwert),

5. Modifikation der Aktivierungs- bzw. Ausgabefunktion.

Die Anwendung dieser Verdnderungsmechanismen bezeichnet man, wie auch schon
in Kap. 2.3.1 erwédhnt, als Lernen bzw. Trainieren. Das Lernen durch Verdnderung
der Gewichte ist bei der Simulation kiinstlicher neuronaler Netze die am hiufigsten
verwendete Methode. Erst in letzter Zeit haben auch Verfahren, die eine Verdnderung
der Topologie beeinhalten, eine zunehmende Bedeutung erlangt.

Mit dem fiir diese Arbeit entwickelten Simulator ist das Lernen durch Verdnde-
rung der Netztopologie prinzipiell moglich, allerdings ist diese Lernmethode nicht
Gegenstand des implementierten Lernalgorithmus. Eine interaktive Topologiednde-
rung kann im Entwurfsbaustein aus diesem Grund nur vor oder nach dem Lernen
durchgefiihrt werden. Die weiteren Betrachtungen schliefen den Topologie-Aspekt
beim Trainieren kiinstlicher neuronaler Netze aus.
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2.3.3.2 Lernen in kiinstlichen neuronalen Netzen

Die Informationsausbreitung wird im Wesentlichen durch die gewichteten Verbin-
dungen zwischen den Neuronen beeinflusst. Bei einer gegebenen Netzwerkarchitek-
tur miissen die fiir eine fehlerfreie Abbildung von Mustern notwendigen Gewichte
aber erst bestimmt werden. Bei der iiblicherweise hohen Zahl von Verbindungen in
neuronalen Netzwerken kann die giinstige Kombination von Gewichtswerten in der
Regel nicht in einem einzigen Schritt festgelegt werden, sondern muss mittels ei-
nes iterativen Verfahren berechnet werden. Hierfiir durchlduft ein neuronales Netz
abwechselnd zwei unterschiedliche Phasen, wie Bild [2.14 zeigt.

Ausfiuhrungsphase )
T Y1 .
:si___:l
; I
Mosterirs NN v e
| muster |
1
x3 Y3 T
N A |
|
f
|
A 4 A 4
( Gewichte w;; Nein Ausgabefehler
verandern E berechnen
Lernphase Ja

v

Bild 2.14: Lernprozess in einem neuronalen Netz

Ausfiihrungsphase (Recall Mode)

In dieser Phase werden dem Netzwerk Eingabemuster prasentiert. Das Netz produ-
ziert abhéngig von seinen Gewichten das entsprechende Ausgabemuster, wobei die
Qualitédt der Ausgabe entscheidend von der Anzahl und der Qualitdt der vorange-
gangenen Lernphasen abhéngt.

Lern-/Trainingsphase (Learning Mode)

In dieser Phase werden die Gewichte des neuronalen Netzes modifiziert. Mit Hilfe
einer fest vorgegebenen Vorschrift, der Lernregel, werden die Verbindungsgewichte
so verbessert, dass der Ausgabefehler des Netzes in der néchsten Ausfithrungsphase
geringer wird.

Ausfithrungs- und Lernphase wechseln sich gegenseitig so lange ab, bis der Ausga-
befehler fiir alle zu erlernenden Muster unter einen vorgegebenen Wert sinkt.

Hinsichtlich der Art des Lernens definiert man drei unterschiedliche Lernparadigmen:

e Uberwachtes Lernen (supervised learning)
Beim iiberwachten Lernen gibt es einen ,externen“ Lehrer, der dem Netzwerk
zum Vergleich die richtige Losung anbietet. Die Selbstmodifikation orientiert
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sich dann an der Differenz der Netzwerkausgabe zur erwarteten Ausgabe. Die-
se Technik setzt allerdings die Existenz von Trainingsdaten voraus, die aus
Eingabe- und Zielmusterdaten bestehen. Eine sehr haufig verwendete Lern-
regel beim iiberwachten Lernen ist die Delta-Regel, auch Widrow-Hoff-Regel
genannt, s. RUMELHART UND MCCLELLAND [40]:

Awi; =mn-0; - (t; —05) =1-0; - 0; . (2.49)

Hierbei ist Aw;; die Anderung des Gewichtes w;; zwischen dem Vorgéngerneu-
ron ¢ und dem Nachfolgerneuron j, n ein Proportionalitdtsfaktor, der in der
Literatur als Lernrate bezeichnet wird, und 4, die Differenz des Ausgabewerts
oj zum gewiinschten Zielwert ¢;.

e Bestirkendes Lernen (reinforcement learning)
Bei diesem Lernparadigma tritt anstelle des Lehrers der Bewerter. Dem Netz-
werk werden lediglich Informationen iiber die Qualitéit des Ergebnisses mitge-
teilt, also ob die Netzwerkausgabe korrekt oder inkorrekt ist. Das gewiinschte
Zielmuster liegt dem Netz als Vergleichsmdoglichkeit nicht vor.

e Uniiberwachtes Lernen (unsupervised learning)
Das uniiberwachte Lernen benétigt weder Lehrer noch Bewerter. Das Netzwerk
bildet selbststéndig eine interne Reprisentation der Eingabedaten in Form von
Ahnlichkeitsklassen. Aus diesem Grund spricht man bei diesen Netzwerken
auch von selbst-organisierenden Netzen. Der Abgleich der Gewichte erfolgt
nach der Hebbschen Lernregel:

Awij =1-0;"aj . (250)

Diese besagt, dass die Verbindung zwischen zwei Neuronen ¢ und j verstérkt
wird, wenn beide gleichzeitig aktiviert sind. Hierbei gehen in die mathemati-
sche Form der Hebbschen Regel sowohl die Ausgabe o; der Vorgéngerzelle als
auch der Aktivierungszustand a; der Nachfolgerzelle ein.

Bei dem fiir diese Arbeit entwickelten Lernalgorithmus handelt es sich um ein iiber-
wachtes Lernverfahren fiir mehrstufige Feedforward-Netze, das unter dem Namen
Backpropagation bekannt ist. Die dabei eingesetzte Backpropagation-Lernregel ist

eine Verallgemeinerung der oben erwéhnten Delta-Regel und wird in Kap. |3/ aus-
fithrlicher behandelt.

Eine detaillierte Beschreibung und Beispiele zu bestérkenden bzw. uniiberwachten
Lernverfahren sind u.a. bei KRUSE ET AL. [24] und ZELL [68] zu finden.

2.3.3.3 Anpassen von Schwellwerten durch Bias-Neuronen

Wie beim biologischen Aquivalent haben auch die kiinstlichen Neuronen in den meis-
ten Fillen einen Schwellwert ( Bias), der die Aktivierung des Neurons regelt. Oftmals
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kann es wiahrend des Lernens erforderlich sein, diese Schwelle zu verdndern. Ein Bei-
spiel hierfiir stellt das Trainieren des Nullvektors in einstufigen Netzen dar. Da jedes
Neuron der Eingabeschicht den Wert o; = 0 an die Ausgabeschicht weitergibt, be-
rechnet sich die Gewichtsdnderung nach Gl. 2.49 zu Aw;; = n-0-6; = 0. Ein
Trainieren der Gewichte ist in diesem Fall nicht moglich. Durch das Anpassen des
erwahnten Schwellwertes lédsst sich die Neuronenaktivitdt dennoch manipulieren, um
somit das Lernziel zu erreichen.

In kiinstlichen neuronalen Netzen wird dieser einstellbare Schwellwert unterschied-
lich realisiert, s. Bild[2.15. Zum einen kann er gemaf Gl. 2.46/als Aktivierungszufluss
in die Aktivierungsfunktion eingehen. Damit ergibt sich folgender Aktivierungszu-
stand eines Neurons j:

aj(t+1) = foe(net;(t +1) —6,;(t+ 1), a;(t)) . (2.51)

Andererseits lédsst sich der Schwellwert auch mit Hilfe eines sog. Bias-Neurons {iber
ein zusétzliches Verbindungsgewicht wy; = —6; beriicksichtigen. Das Bias-Neuron
liefert dabei immer den Ausgabewert 1. Im Gegensatz zu Gl.[2.51 &ndert sich hierbei
nicht die Aktivierungsfunktion, sondern der Nettoinput nach Gl. [2.45:

netj = (Z 0; * wij) + 1- woj = (Z 0; * wij) — 9]‘ . (252)

Mathematisch gesehen sind beide Varianten gleich. Lediglich bei der Programmie-
rung erweisen sich Bias-Neuronen als niitzlicher, da lediglich Verbindungsgewichte
trainiert werden miissen, und man sich somit auf ein einziges Lernverfahren be-
schrinken kann. Vor allem beim implementierten Backpropagation-Verfahren wer-
den Schwellwerte wie Gewichte behandelt, um die Herleitung des Verfahrens bzw.
den Lernalgorithmus nicht unnétig kompliziert zu machen.

Bias-Neuron
0.
1 W J
‘—> Yy T Yy
e Wy
To Wa; .
T9 W2

Bild 2.15: Netzwerk mit Schwellwert (links) und Bias-Neuron (rechts)
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Kapitel 3

Backpropagation Netzwerke

In diesem Kapitel wird das Lernverfahren vorgestellt, das in dem fiir diese Arbeit
entwickelten Entwurfssystem zum Trainieren von Pumpen- und Turbinengeometrien
eingesetzt wird. Das unter dem Namen Backpropagation bekannt gewordene Verfah-
ren wurde 1974 von WERBOS [63] entwickelt, erlangte allerdings erst im Jahre 1986
durch die Arbeiten von RUMELHART UND MCCLELLAND [40] seine grofie Bedeu-
tung. Bis heute zdhlt Backpropagation zu einem der bekanntesten Lernverfahren fiir
mehrstufige Feedforward-Netze, da es sich im Vergleich zu anderen Lernverfahren
um ein sehr schnelles und robustes Verfahren handelt.

3.1 Aufbau von Backpropagation Netzwerken

MINSKY UND PAPERT [27] zeigten, dass einstufige Feedforward-Netze (Perzeptron-
Modelle), die lediglich aus einer Eingabe- und einer Ausgabeschicht bestehen, nur
bedingt zum Abbilden von Mustern geeignet sind. Dies liegt darin begriindet, dass
ein einstufiges Perzeptron ausschlielich linear trennbare Funktionen représentieren
kann. So ist es zwar moglich, die logischen Verkniipfungen AND und OR. abzubil-
den, nicht aber die logische Verkniipfung XOR, s. Bild 3.1. Ausgehend von GI.[2.52
liefert ein einstufiges Perzeptron mit zwei Eingabe- und einem Ausgabeneuron, vgl.
Bild 2.15, genau dann den Wert 1, wenn gilt:

net]’:01'w1j+02'w2j:ml'w1j+x2'w2j 29] . (31)

Fiir einen konstanten Schwellwert 6; ergibt sich somit eine Gerade in der durch
x1 und x5 aufgespannten Ebene, wie in Bild 3.1 fiir die logischen Verkniipfungen
AND und OR dargestellt. Dagegen ist eine Klassifizierung der Netzwerkausgabe der
logischen Verkniipfung XOR durch die Trennung des Eingaberaumes mit nur einer
einzigen Geraden nicht moglich, d.h. das Problem ist nicht linear trennbar.

Im Gegensatz zu den einstufigen Feedforward-Netzen, die in der Regel nur als bi-
ndre Musterassoziatoren eingesetzt werden, besitzen Backpropagation Netzwerke
drei oder mehr Neuronenschichten und sind in der Lage auch komplexe Muster bzw.
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Bild 3.1: Lineare Trennbarkeit logischer Funktionen: Die Klassifizierung der Aus-
gabewerte der logischen Verkniipfung (a) AND bzw. (b) OR ldsst sich durch die
Separation des Eingaberaumes mit Hilfe einer einzigen Geraden realisieren. Bei der
logischen Verkniipfung (¢) XOR konnen die Ausgabewerte dagegen nicht linear von-
einander getrennt werden
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nichtlineare Zusammenhénge abzubilden. Dabei dient die erste Neuronenschicht zur
Aufnahme von externen Eingabewerten, wiahrend die letzte Schicht fiir die Wieder-
gabe von Ausgabewerten vorgesehen ist. Die Neuronen der verdeckten Zwischen-
schichten sind verantwortlich fiir die interne Représentation von Eingabewerten und
ermoglichen es, Probleme zu 16sen, die eine interne Aufbereitung von Eingabewerten
erfordern. So kann z.B. das oben erwdhnte XOR-Problem durch Hinzufiigen eines
einzigen verdeckten Neurons gelost werden, s. RUMELHART UND MCCLELLAND [40].
Backpropagation Netzwerke gehoren zu den vollstdndig ebenenweise verbundenen
Feedforward-Netzen, d.h. jedes Neuron eines Neuronenschicht ist mit jedem Neu-
ron der vorgelagerten und nachfolgenden Schicht verbunden. Shortcut-Verbindungen
iiber mehr als zwei aufeinanderfolgende Schichten hinweg sind ebenfalls zuléssig, vgl.
Kap. 2.3.2.20 Sinnvollerweise ist zudem jedes Neuron der Ausgabeschicht und der
verdeckten Zwischenschichten mit einem Bias-Neuron verbunden, um einen Schwell-
wert zu simulieren, der unabhéngig von der Aktivierungsfunktion verdndert werden
kann. In Bild [3.2]ist ein typisches Backpropagation Netzwerk dargestellt.

Bild 3.2: Zweistufiges Backpropagation Netzwerk mit 2-2-1 Topologie
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3.2 Informationsverarbeitung

Die Informationsausbreitung in Backpropagation Netzwerken erfolgt wie bereits in
Kap. 2.3.2 beschrieben. Uber die Eingabeschicht wird ein beliebiges Eingabemuster
¥ = (x1,29,...,x,) ins Netz eingespeist, wobei die Ausgabe eines Neurons i der
Eingabeschicht identisch mit dem jeweiligen Eingabewert des Musters ist:

0; =1T; . (3.2)

Eine Weiterverarbeitung der Eingabewert findet also nur in den Neuronen der ver-
deckten Schichten und der Ausgabeschicht statt. Hierfiir seien in den folgenden Aus-
fithrungen ¢ und j die Neuronen zweier miteinander verbundener Neuronenschichten,
wobei das Neuron ¢ in der dem Neuron j vorgelagerten Schicht liegt. Der durch die
Propagierungsfunktion bestimmte Nettoinput net; des Neurons j berechnet sich ge-
maf Gl 12.52 zu:

net; = (Z 0; - w;;) — 0; . (3.3)

Zur Vereinfachung der Herleitung der Backpropagation-Regel wird der Schwellwert
—0; in den folgenden Betrachtungen durch Erweiterung des Indexbereichs ¢ als Pro-
dukt op - wp; in die Summation aufgenommen, wobei oy als Bias-Neuron stets den
Wert 1 liefert.

Mit dem Nettoinput net; lasst sich anschlieend der aktuelle Aktivierungszustand
a; des Neurons j berechnen. Es ist fiir mehrstufige neuronale Netze nicht sinnvoll, li-
neare Aktivierungsfunktionen zu verwenden, da die gleiche Abbildungsfunktion auch
von einem einstufiges Netzwerk realisiert werden kann, s. ZELL [68]. Im Allgemei-
nen wird fiir Backpropagation Netzwerke eine sigmoide Aktivierungsfunktion wie
in Bild [3.3 gewahlt, woraus sich mehrere Vorteile ergeben. Durch den asymptoti-
schen Verlauf der sigmoiden Aktivierungsfunktion wird z.B. sichergestellt, dass sich
ein extremes Verhalten einzelner Neuronen durch eine sehr starke Aktivierung nicht
iitber das gesamte Netz fortpflanzen kann. Zudem besitzen sigmoide Aktivierungs-
funktionen im Bereich um den Arbeitspunkt 6; die gréfite Steigung, wodurch das
Netzwerk in der Lage ist, auf schwache Signale wesentlich sensibler zu reagieren
als auf starke. Als Letztes sei noch zu bemerken, dass sigmoide Funktionen anders
als beispielsweise die bindre Schwellwertfunktion an jeder Stelle stetig und damit
iiberall differenzierbar sind, was fiir das Backpropagation Verfahren eine zwingende
Voraussetzung ist.

Die bei Backpropagation Netzwerken am h#ufigsten verwendeten Aktivierungsfunk-
tionen sind derzeit die logistische Aktivierungsfunktion, wie in Bild 3.3 dargestellt,
und die Funktion tangens hyperbolicus. Das fiir diese Arbeit programmierte Back-
propagation Verfahren beschrénkt sich auf die Verwendung der logistischen Aktivie-
rungsfunktion, deren Wertebereich im offenen Intervall ]0, 1 liegt und die folgende
Form hat:
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Bild 3.3: Sigmoide Aktivierungsfunktion (logistische Funktion)

1

act(netj) = ———— . 3.4
fualnety) = T (34)

Die Ableitung der logistischen Funktion wird ebenfalls fiir das Backpropagation
Verfahren benotigt und berechnet sich zu:

df get (Nt ; 1 —nets
e e
1 efnetj
= 1 + e—netj ) 1 + e—netj
1 + e—netj _ 1
aolmets) e
fact(net;) - (1 — fou(net;)) . (3.5)

Ublicherweise wird bei Backpropagation Netzwerken auf eine zusitzliche Ausgabe-
funktion f,,; verzichtet, wodurch die Ausgabe eines Neurons j gleich dem inneren
Aktivierungszustand ist:

1
0; = fact(netj) = m . (36)

Sind alle Ausgabewerte der Neuronen einer Schicht berechnet, so wird mit der néchs-
ten Neuronenschicht fortgefahren. Dieser Prozess, der unter dem Namen Forward-
propagation bekannt ist, wird solange wiederholt, bis die Ausgabe der letzten Schicht
bekannt ist. Der Algorithmus wechselt dann von der Ausfithrungsphase in die Lern-
phase, in der das berechnete Ausgabemuster des Netzes mit dem vorgegebenen Ziel-
muster verglichen wird, und die Verbindungsgewichte w;; zwischen den Neuronen
entsprechend verdndert werden.
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3.3 Das Backpropagation Lernverfahren

In diesem Abschnitt soll die Arbeitsweise des von RUMELHART UND MCCLEL-
LAND [40] vorgestellten Lernverfahren fiir Backpropagation Netzwerke beschrieben
werden.

3.3.1 Prinzip des Lernverfahrens

Ziel des Backpropagation Lernverfahrens ist es, eine Kombination von Verbindungs-
gewichten w;; zu finden, mit denen das Netzwerk die vorgegebene Menge von Einga-
bemustern auf die entsprechenden Zielmuster moglichst frei abbilden kann. Hierbei
ist der Gesamtfehler E {iber alle Lernmuster p ein Maf fiir die Leistungsfahigkeit
eines Netzwerkes und es gilt:

E=YE, (3.7)

p

mit

E, =

DN | —

> (t—0y)” (3.8)

wobei E, der gesamte quadratische Fehler fiir ein zu lernendes Muster p (pattern)
ist, der sich aus der Summe der Lernfehler der einzelnen Ausgabeneuronen ergibt.
Den Lernfehler eines Neurons j der Ausgabeschicht erhélt man dabei aus der qua-
dratischen Differenz zwischen dem Zielwert ¢; des Musters und dem tatséchlichen
Ausgabewert o;. Durch das Verdndern einzelner Verbindungsgewichte w;; dndert
sich der Ausgabewert o; der Ausgabeneuronen und damit auch der Gesamtfehler
des Netzwerkes. Somit lédsst sich der Gesamtfehler als Funktion der Gewichte wie in
Bild 3.4/ darstellen:

E = E(w”) = E(wn, W1y - - - ;wnm) . (39)

Zur Minimierung des Gesamtfehlers verwendet Backpropagation ein Gradienten-
abstiegsverfahren. Die Anderung Aw;; eines Gewichtes ist dabei proportional zum
negativen Gradienten der Fehlerfunktion mit der Lernrate n als Proportionalitéts-
faktor:

(3.10)

Mit dem Ziel, den Gesamtfehler E' des Netzwerkes zu minimieren, liegt es nahe,
zuerst die Verbindungsgewichte fiir jedes einzelne zu lernende Muster zu bestimmen,
die den Lernfehler E,, des Musters reduzieren.
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Bild 3.4: Fehler eines Netzwerkes als Funktion eines Gewichtes w;;

3.3.2 Delta-Regel

Ausgehend von GI. 13.10/ und unter Anwendung der Kettenregel folgt fiir die Ge-
wichtsénderung Aw;; zur Reduzierung des Fehlers F), eines Musters p:

oF 0FE, Onet;
Awg; = —n- —2 = —p. P, N 3.11
Wi g Gwij " anetj Gwij ( )
Aus der Definition des Fehlersignals ¢; fiir ein Neuron j
OF
5= ——2 3.12
g Onet; (3.12)
und der partiellen Ableitung
onet; 0

(Z 0; - Wij) = 0 (3.13)

8wi]~ Owij i

folgt fir GI1.13.11:

Unter der Voraussetzung einer linearen Aktivierungsfunktion, d.h. o; = net;, ergibt
sich das Fehlersignal §; im Zusammenhang mit GI. [3.8:

B oE, _8Ep
Onet; - do;

0j = =t —o9), (3.15)
und man erhélt die bereits in Kap. 2.3.3.2/ erwéhnte Delta-Regel:

Awi]’ =1n-0;- (tj — 0j) . (316)
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3.3.3 Backpropagation-Regel

Fiir Backpropagation Netzwerke kann die in GI. 3.16 dargestellte Delta-Regel aus
zwei Griinden nicht iibernommen werden. Zum einen verwenden Backpropagation
Netzwerke nichtlineare Aktivierungsfunktionen und zum anderen ist fiir Neuronen
der verdeckten Schichten kein Zielwert t; definiert. Die Delta-Regel muss deshalb
in eine verallgemeinerte Delta-Regel transformiert werden, die unter dem Namen
Backpropagation- Regel bekannt ist.

Ausgehend von GI.13.12 kann das Fehlersignal §; eines Neurons j unter Anwendung

der Kettenregel folgendermafien umgeformt werden:

. 8Ep . _8Ep . an
Onet,; N do; Onet;

5; = (3.17)

Unter der Voraussetzung einer nichtlinearen und differenzierbaren Aktivierungs-
funktion folgt fiir die zweite partielle Ableitung des Produkts in GI. 3.17 wegen

0; = fact(net;):

do; O fact(net;) ,
pr— p— t . . . 1
Onet; Onet; Jact(net;) (3.18)

Zur Bestimmung der ersten partiellen Ableitung aus GI.[3.17 muss unterschieden
werden, ob es sich bei dem betrachteten Neuron j um ein Neuron der Ausgabeschicht
oder einer verdeckten Schicht handelt. Im ersten Fall lasst sich der fehlende Ausdruck
direkt aus der in GL [3.8 dargestellten Fehlerfunktion £, ableiten, da sowohl der
Zielwert t; als auch die Ausgabe o; von Neuron j bekannt ist:

OF,

Insgesamt berechnet sich das Fehlersignal ¢; fiir Neuronen der Ausgabeschicht durch

Einsetzen der Gln.[3.18 und 3.19 in GI.[3.17 in der folgenden Weise:

0j = faer(nety) - (t; — 05) . (3.20)

Im zweiten Fall kann die erste partielle Ableitung aus Gl. 3.17 nur indirekt berech-
net werden, da dem Neuron j einer verdeckten Zwischenschicht zum Vergleich kein
Zielwert t; zur Verfiigung steht. Mit Hilfe der Kettenregel und der Tatsache, dass
Neuron j bei allen verbundenen Nachfolgeneuronen einen Fehler verursacht, lasst
sich der gesuchte Ausdruck wie folgt ersetzen:

ok, B 0E, Onety
do; —~ Onet,  0o;

(3.21)
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wobei sich k auf ein Neuron bezieht, das mit dem betrachteten Neuron j verbunden
ist und in der nachfolgenden Neuronenschicht liegt. Aus der Definition des Fehlersi-
gnals geméf GI.[3.12 und der partiellen Ableitung

Onet, 0 B
9o, 870]- (; 0j * Wik) = Wik (3.22)

erhilt man durch Einsetzen in GI.[3.21:

= 0w - (3.23)
k

Dies bedeutet, dass man den Lernfehler des verdeckten Neurons j fiir ein Muster p
aus den Fehlersignalen ¢ aller Nachfolgeneuronen £ und den entsprechenden Ver-
bindungsgewichten w;;, berechnen kann.

Fiir alle Neuronen der verdeckten Zwischenschichten lédsst sich somit das Fehlersignal
9; durch Einsetzen der Gln. 3.18 und |3.23 mit folgender Formel berechnen:

6; = fr..(net;) Z5k Wik - (3.24)

Die Berechnung des Fehlersignals erfolgt hierbei entgegengesetzt der vorwiérts ge-
richteten Informationsausbreitung der Eingabewerte (Forwardpropagation), also von
der Ausgabeschicht iiber die verdeckten Zwischenschichten zur Eingabeschicht. Auf-
grund dieser riickwérts gerichteten Fehlerverarbeitung wird der Lernprozess Back-
propagation genannt. Ein Uberblick des gesamten Backpropagation Verfahrens ist
in Bild 3.5 dargestellt.

Da in dem fiir diese Arbeit programmierten Backpropagation Lernverfahren die lo-
gistische Aktivierungsfunktion geméfl Gl. 3.4 eingesetzt wird, ergibt sich fiir die
Ableitung der Aktivierungsfunktion aus GL.[3.5 wegen 0; = fut(net;):

faer(nety) = faet(net;) - (1= faar(net;)) = 0; (1 —o05) , (3.25)

und die Backpropagation-Regel ldsst sich in der folgenden vereinfachten Form zu-
sammenfassen:

mit
; (1 —0;) - (tj — o)) falls 7 Ausgabeneuron ist
0j = (1—o0) Zék wjp  falls j verdecktes Neuron ist . (3.27)
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T To T3
netj = Z 0; wij .
i J Forwardpropagation
0j = fact(net;)
Tl@tk = Z 05 Wik

j k
or = Jfaa(nety) ﬁ) ﬁ) ? v

(l ONGFON
Au‘ij = 7]015 N /v :\ \/

§; = [fla(net)) Z5ku7]k \\
J Q ,Q Backpropagation

Awj, = 10; 0 vl Ny
/\ /\

o = [flu(nety) - (ty — ox) k@ O C)

Bild 3.5: Backpropagation am Beispiel eines zweistufigen Netzwerks

Nachdem alle Gewichtsénderungen Aw;; des Netzwerks fiir ein bestimmtes Lern-
muster p bestimmt sind, erfolgt die Anpassung der Verbindungsgewichte w;; durch
einfache Addition:

Unter Verwendung der neuen Gewichte beginnt der Lernprozess mit der Informa-
tionsverarbeitung des néchsten Lernmuster von vorne. Diese Art des Lernens wird
in der Literatur als musterweises Lernen oder Online-Training bezeichnet. Haben
alle zu lernenden Muster den Lernprozess durchlaufen, so ist der Lernzyklus fiir eine
Epoche abgeschlossen. Dieser Prozess wird solange wiederholt, bis der Gesamtfeh-
ler F des Netzwerks unter einen vorgegebenen Grenzwert sinkt.

Alternativ zum musterweisen Lernen kann eine Gewichtsanpassung auch erst nach
dem Durchlauf aller Lernmuster erfolgen. In diesem Fall spricht man von epochen-
weisem Lernen oder Batch- bzw. Offline- Training. Hierbei werden lediglich die Ge-
wichtsénderungen Aw;; nach jedem gelernten Muster p aufsummiert, wéhrend das
Anpassen der Verbindungsgewichte w;; einmalig am Ende des Lernzyklus erfolgt:

Die Unterschiede beider Lernverfahren werden in Kap. 3.5.2 ausfiihrlicher beschrie-
ben.
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3.4 Probleme von Backpropagation

Da es sich bei Backpropagation um ein Gradientenverfahren und somit um ein lo-
kales Verfahren handelt, d.h. es liegen keine Informationen iiber die Fehlerfliche
insgesamt vor, muss ein Minimum allein aus der Kenntnis der lokalen Umgebung
gesucht werden. Dadurch entstehen eine Reihe von Problemen, die im Folgenden
beschrieben werden. Zudem werden Losungsansétze fiir diese Probleme vorgestellt,
die in dem fiir diese Arbeit entwickelten Verfahren umgesetzt worden sind.

3.4.1 Symmetry Breaking

Dieses Problem bezieht sich auf die Initialisierung der Startgewichte vollstéindig ebe-
nenweise verbundener Feedforward-Netze. Werden die Verbindungsgewichte zu Be-
ginn des Lernprozesses alle auf den gleichen Wert initialisiert, so ldsst sich beweisen,
dass sich durch das Lernverfahren Backpropagation keine génzlich unterschiedlichen
Gewichte in einer Verbindungsschicht bilden kénnen, s. ZELL [68]. So sind beispiels-
weise die Gewichte zwischen den Verbindungen eines Neurons der Ausgabeschicht
und allen Neuronen der Vorgéngerschicht immer gleich grof. Diese sog. symmetri-
schen Verbindungsgewichte prigen sich im gesamten Netz aus und das Backpropa-
gation Verfahren ist nicht in der Lage, diese durch die Initialisierung eingefiihrte
Symmetrie zu brechen.

Eine einfache Losung dieses Problems liegt in der zufélligen Initialisierung der Ge-
wichtswerte. Dabei sollten die Zufallswerte im Bereich der gréfiten Steigung der
Aktivierungsfunktion liegen, damit sich das System schnell adaptiert. In der Regel
werden die Gewichte, wie auch im entwickelten Verfahren, im Bereich von —1 bis 1
initialisiert.

3.4.2 Lokale Minima

Ein grofies Problem aller Gradientenverfahren ist die Tatsache, in einem lokalen Mi-
nimum der Zielfunktion, hier der Fehlerfunktion E, héngen zu bleiben, s. Bild 3.6a.
Je grofer ein neuronales Netz ist, desto grofler ist die Anzahl an Verbindungen zwi-
schen den Neuronen und desto zerkliifteter wird die zugrunde liegende Fehlerflache.
Die Chance, in einem suboptimalen lokalen Minimum zu landen, wird dabei immer
wahrscheinlicher. In welchem Umfang sich lokale Minima ausbilden, hdngt auch sehr
stark von der Anwendung und von der Art der Lernmuster ab. Aus diesem Grund
existieren fiir dieses Problem nur sehr wenige allgemeingiiltige Verfahren. Die prak-
tische Erfahrung zeigt allerdings, dass das Backpropagation Verfahren durch eine
geeignete Wahl der Lernrate 7 in den meisten Anwendungen ein Minimum findet,
das vom Niveau her nah genug am globalen Minimum liegt und zur Musterabbildung
akzeptabel ist.
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3.4.3 Flache Plateaus

Die treibende Kraft bei Backpropagation ist der Gradient der Fehlerfunktion. Je
steiler die Fehlerkurve ist, desto weniger Schritte sind notwendig, um das Minimum
zu erreichen. Ist die Fehlerfunktion, wie in Bild [3.6b dargestellt, in einem Bereich
nahezu steigungsfrei, so stagniert Backpropagation, d.h. das Lernverfahren braucht
extrem viele Iterationsschritte zum Verlassen dieses flachen Plateaus. Im schlimms-
ten Fall, wenn der Gradient gleich null ist, kommt das Verfahren vollstiandig zum
Erliegen. Leider ldsst sich in dieser Situation auch nicht erkennen, ob man sich auf
einem flachen Plateau oder in einem lokalen bzw. globalen Minimum befindet.

Dieses Problem ldsst sich durch eine kleine Modifikation bei der Anpassung der

Gewichte durch den sog. Momentum-Term losen, der in Kap. 13.5.5 ausfiihrlicher
beschrieben ist.

EA

lokales Minimum flaches Plateau

globales Minimum

wz’j

(a)

&
<

/

lokales Minimum

globales Minimum

Bild 3.6: Probleme von Backpropagation: (a) lokales Minimum, (b) flaches Plateau,
(c) Oszillation, (d) Verlassen guter Minima

'lUij

(c)

globales Minimum

wij

(b)

lokales Minimum

globales Minimum

wij

(d)



3.5. EINFLUSSGROSSEN AUF DAS LERNVERHALTEN 49

3.4.4 Oszillation

Oszillation des Lernverfahrens tritt in Senken der Fehlerfliche durch zu hohe Lern-
raten oder durch sehr grofie Gradienten an den Randern auf. Wie Bild 3.6¢ zeigt, ist
die Gewichtsinderung dabei so grof}, dass ein Sprung auf die andere Seite der Senke
erfolgt. Ist die Steigung an dieser Stelle betragsméaflig genauso grof3, so bewirkt dies
wiederum ein Sprung zuriick auf die erste Seite.

Durch die Verwendung des bereits im letzten Abschnitt erwdhnten Momentum-
Terms lésst sich diese Oszillation dampfen oder sogar eliminieren.

3.4.5 Verlassen guter Minima

Ist die Gewichtsdnderung durch einen grofien Gradienten bei sehr engen Senken
der Fehlerfliche so stark, kann Backpropagation aus einem optimalen Minimum
herausspringen und in einem suboptimalen Minimum landen, s. Bild [3.6d. Zwar
begiinstigt sowohl die Erh6hung der Lernrate sowie die Verwendung des Momentum-
Terms das Herausspringen aus einem guten Minimum, allerdings tritt dies in der
Praxis nur sehr selten auf.

3.5 Einflussgrof3en auf das Lernverhalten

An dem fiir diese Arbeit programmierten Backpropagation Lernverfahren wurden
Modifikationen vorgenommen, die sich auf das Lernverhalten auswirken. Neben den
fest implementierten Verbesserungen des Verfahrens, ldsst sich das Lernverhalten
auch iiber mehrere variierbare Parameter von auflen beeinflussen. Dieser Abschnitt
beschéftigt sich deshalb mit den implementierten Einflussgréfien.

3.5.1 Einstellen der Lernrate

Die richtige Wahl der Lernrate 7, in der Literatur auch als Lernfaktor bzw. Schritt-
weite bekannt, ist entscheidend fiir das Lernverhalten des Algorithmus. Um ein
schnelles Absinken des Fehlers zu erreichen, sollte versucht werden, n moglichst
groff zu wahlen. Grole Werte von 77 bewirken allerdings auch starke Spriinge auf
der Fehlerfliche, wobei das globale Minimum {ibersprungen werden kann oder das
Verfahren zu oszillieren beginnt. Zu kleine Werte von 7 haben den Nachteil, dass
das Lernen entweder in einem suboptimalen lokalen Minimum endet oder die Zeit-
spanne fiir das Training unakzeptabel lang wird. Da die Wahl der Lernrate sowohl
von dem betrachteten Problem und den Trainingsdaten als auch von der Gréfle und
Topologie des Netzwerkes abhéngig ist und die in der Literatur gegebenen Hinweise
meist widerspriichlich sind, lasst sich ein optimaler Wert meist nur versuchsweise er-
mitteln. Bei den fiir diese Arbeit trainierten Geometriedaten hat sich ein konstanter
Wert von n = 0.3 fiir alle getesteten Netztopologien als sinnvoll erwiesen. Er wird
auch als Standardwert im entwickelten Entwurfssystem vorgeschlagen.
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3.5.2 Auswahl des Lernverfahrens

Das implementierte Backpropagation Verfahren sieht eine wahlweise Anpassung der
Verbindungsgewichte nach jedem gelernten Musterpaar (musterweises Lernen) oder
nach einem vollstandigen Durchlauf aller zu lernenden Muster (epochenweises Ler-
nen) vor, vgl. Kap.'3.3.3l Je nach Auswahl des Lernverfahrens wird das Lernverhalten
des Backpropagation Netzwerks unterschiedlich beeinflusst.

Beim musterweisen Lernen bzw. Online-Training erfolgt die Anpassung der Gewichte
stets in Richtung des steilsten Abstiegs der Fehlerfunktion des jeweiligen zu lernen-
den Musters. Um eine nach jedem Lernzyklus wiederkehrende Veréinderung der Ge-
wichte, bedingt durch die Reihenfolge der Lernmuster, zu vermeiden, ist es sinnvoll
die Reihenfolge der Lernmuster in jedem Lernzyklus zu variieren. Im entwickelten
Backpropagation Algorithmus dieser Arbeit werden die Lernmuster deshalb vor je-
dem Lernzyklus per Zufallsgenerator untereinander ausgetauscht.

Beim epochenweisen Lernen bzw. Batch-Training hat die Reihenfolge der Lernmus-
ter keinen Einfluss auf das Lernverhalten des Netzwerks. Durch die Kumulation der
einzelnen Gewichtsverdnderungen aller Lernmuster ergibt sich die Anpassung der
Gewichte in Richtung des steilsten Abstiegs der Fehlerfunktion aller Lernmuster.
Insbesondere bei einer hohen Anzahl von Lernmustern ist eine epochenweise An-
passung der Gewichte zu bevorzugen, da die Anpassung nur einmal pro Lernzyklus
ausgefiithrt wird und somit erheblich Rechenzeit eingespart wird.

Der Vorteil der hoheren Geschwindigkeit des Batch-Trainings wird beim Online-
Training allerdings durch die h6here Wahrscheinlichkeit, nicht in einem lokalen Mi-
nimum zu enden, und die schnellere Adaption des Netzes beim Nachtrainieren eines
neuen Lernmusters sowie den niedrigeren Bedarf an Speicherplatz wieder ausge-
glichen. Die Auswahl des Verfahrens ist nach CICHOCKI UND UNBEHAUEN [8] im
hochsten Mafle vom betrachteten Problem abhéngig, wobei sich das Online-Training
in den meisten Fillen als das bessere Lernverfahren erweist.

3.5.3 Transformieren von Ein- und Ausgabewerten

Auch der Wertebereich von Ein- und Ausgabewerten der Trainingsmuster hat einen
groffen Einfluss auf das Lernverhalten. Durch eine ungiinstige Auswahl der Mus-
terwerte kann es zu einer Konvergenz des Fehlers gegen ein lokales Minimum der
Fehlerfunktion oder gar zum Abbruch des Lernverfahren Backpropagation kommen.
Damit ein optimales Lernverhalten gewéhrleistet ist, miissen sowohl die Eingangs-
als auch die Ausgangswerte in ein vorgegebenes Intervall transformiert werden. Hier-
bei bietet sich der Arbeitsbereich der Aktivierungsfunktion an, also der Bereich mit
der grofiten Steigung, da das Netzwerk dort am stdrksten auf Verdnderungen rea-
gieren kann.

Fiir die in Bild [3.3] dargestellte logistische Aktivierungsfunktion werden die Einga-
bewerte fiir das entwickelte Verfahren in das Intervall [—1, 1] des Definitionsbereichs
und die Ziel- bzw. Ausgabewerte in das Intervall [0.2, 0.8] des Wertebereichs der Ak-
tivierungsfunktion transformiert. Zur Berechnung der transformierten Werte miissen
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hierzu in den Datensétzen stets die moglichen Grenzwerte der Ein- und Ausgabe-
muster angegeben werden.

3.5.4 Verzerrung des Ausgabefehlers

Durch eine Verzerrung des Fehlers, den das Backpropagation Netzwerk in den Neu-
ronen der Ausgabeschicht macht, wird das Lernen nach FAHLMAN [11] weiter be-
schleunigt. Diese Verzerrung lasst sich mit Hilfe einer nichtlinearen Fehlerfunktion
realisieren, so dass Ausgabeneuronen, die stark vom gewiinschten Ziel abweichen,
ein sehr grofles Fehlersignal liefern und dadurch die entsprechenden Verbindungsge-
wichte schneller angepasst werden kénnen. Hierzu wird die Fehlerdifferenz (¢; — o)
aus Gl.13.19 durch den hyperbolischen Arcustangens arctanh(¢; —o;) ersetzt. Wie in
Bild 3.7 ersichtlich, ist die Funktion bei kleiner Differenz (¢; — 0;) nahezu linear und
die Gewichte werden in gewohnter Weise verdndert. Erreicht die Differenz dagegen
—1 bzw. +1, so geht der Fehler gegen —oco bzw. +o00, was zu einer sehr starken
Verianderung der Gewichte fithrt. Um dabei dem Problem von Uberldufen bei der
Simulation entgegen zu wirken, empfiehlt FAHLMAN [11], die Ausgabe der Funktion
arctanh(t; — o;) auf das Intervall [—17,+17] zu begrenzen. Aufgrund der verwen-
deten logistischen Aktivierungsfunktion und des Transformationsintervalls [0.2, 0.8]
fiir die Zielwerte werden diese Grenzwerte allerdings nicht erreicht.

arctanh(x) A
1
>
-1 1 x
-1

Bild 3.7: Arcustangens hyperbolicus

3.5.5 Momentum-Term

Eine haufig benutze Methode zur Vermeidung von Oszillation bzw. der Stagnation
von Backpropagation auf flachen Plateaus, s. Kap. 3.4, beruht auf der Verwendung
des sog. Momentum-Terms, der bei RUMELHART UND MCCLELLAND [40] beschrie-
ben wird. Durch diesen Term flieft die bereits vollzogene Gewichtsdnderung zum
Zeitpunkt ¢ in die Berechnung der neuen Gewichtsinderung zum Zeitpunkt ¢ + 1
ein. Gl. 3.26/ erweitert sich damit zu:
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Der konstante Faktor o wird in der Literatur als Momentum bezeichnet und gibt
an, wie stark die neue Gewichtsénderung von der vorhergehenden Gewichtséinderung
beeinflusst wird. Durch diesen zusétzlichen Term werden Schwankungen zweier auf-
einander folgender Gewichtsverdnderungen ausgeglichen bzw. geddmpft, wahrend
gleich gerichtete Gewichtsverdnderungen verstéirkt werden und somit das Minimum
der Fehlerfunktion schneller erreicht wird.

Wie in der Literatur vorgeschlagen, hat sich bei den simulierten Backpropagati-
on Netzwerken in dieser Arbeit und der eingestellten Lernrate von n = 0.3 ein
Momentum von a = 0.9 als sinnvoll erwiesen. Dieser Wert kann im entwickelten
Entwurfssystem ebenfalls gedindert werden.

3.5.6 Weight Decay

Zur Verbesserung der Generalisierungseigenschaften von Backpropagation Netzwer-
ken wurde die entwickelte Backpropagation-Regel in eine Lernregel mit Gewichts-
abnahme (weight decay) modifiziert. Diese Modifikation geht auf die Arbeiten von
WERBOS [64] zuriick. Groe Gewichte erschweren die Minimierung der Fehlerfunk-
tion FE, was sich haufig durch Oszillationen und unkontrollierte Spriinge auf der
Fehlerflache bemerkbar macht. Die Forderung nach kleinen Gewichten lésst sich als
Term mit in die Fehlerfunktion nach Gl.[3.8/ aufnehmen

d
E,=E, + 3 > (wi)? (3.31)

2¥]

und es ergibt sich eine neue Lernregel zum Veréindern der Gewichte:

Der zweite Term ,bestraft zu grofie Gewichte, und das Verfahren ist gezwungen, die
Gewichte gleichméfiger im Netz zu verteilen. Dadurch ergibt sich zur Abbildung von
Mustern auch eine weniger zerkliiftete Abbildungsfunktion und somit eine hohere
Generalisierungsleistung des neuronalen Netzes.

Die Verwendung des Weight Decay Parameters d ldsst jedoch nur sehr kleine Werte
zu, da sonst leicht alle Gewichte permanent geschwécht werden und das Verfah-
ren nicht mehr konvergiert. Der beim Trainieren der Pumpen- und Turbinengeo-
metrien angestrebte quadratische Netzfehler FE,,;, konnte fiir Weight Decay Werte
d > 10 - E,,;, bereits nicht mehr erreicht werden.

3.5.7 MultiBPG

Backpropagation Netzwerke werden in der Regel so lange trainiert, bis der Gesamt-
fehler £ des Netzwerkes unter einen vorgegebenen Wert E,,,;, sinkt. Werden so wie in
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dieser Arbeit alle Geometriedaten einer Pumpen- oder Turbinenreihe in einem ein-
zigen Netz gelernt, so ist es fiir bestimmte Geometrieparameter wiinschenswert, eine
genauere Approximation anzustreben als bei anderen. Aus diesem Grunde wurde
fiir diese Arbeit eine Methode mit dem Namen MultiBPG (Multi-BackPropaGation)
entwickelt, um ein einziges Backpropagation-Netzwerk mit n Eingabeneuronen und
m Ausgabeneuronen in m gleich grofie Netze mit n Eingabeneuronen und 1 Ausgabe-
neuron umzuwandeln und umgekehrt. Es ist dann im Entwicklungssystem moglich,
fiir jedes der Netze, also fiir jeden zu lernenden Geometrieparameter, einen eige-
nen Fehlerwert anzugeben. Die anderen Lernparameter bleiben dabei fiir alle Netze
gleich. Wird fiir eines der Netze kein separates zu erreichendes Fehlerminimum ange-
geben, so verwendet der Lernalgorithmus fiir dieses Netz einen global einstellbaren
Fehlerwert. Die einzelnen Netze werden beim Starten des Lernvorgangs im Entwurfs-
system nacheinander trainiert.

1

1 Backpropagation Netz 3 Backpropagation Netze
mit 3-2-3 Topologie mit 3-2-1 Topologie

Bild 3.8: Aufsplittung eines Backpropagation Netzes mittels MultiBPG
In der Praxis zeigte sich jedoch, dass die Aufteilung in mehrere Teilnetze nur bei einer

groflen Anzahl zu lernender Geometrien sinnvoll ist, bei denen eine systematische
Aufbereitung nur schwer moglich ist.
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Kapitel 4

Entwurfssystem

In diesem Kapitel wird das grafische Entwurfssystem beschrieben, das die interaktive
Aufbereitung von Pumpen- und Turbinengeometrien mit dem Simulationsbaustein
fiir neuronale Netze verbindet.

4.1 TUbersicht

Das fiir diese Arbeit entwickelte Entwurfssystem dient in erster Linie zum Generieren
initialer Geometrien von Beschaufelungen hydraulischer Maschinen. Dabei werden
die Geometrien allerdings nicht wie in anderen Erstentwurfsprogrammen aus geo-
metrischen Zusammenhéngen bzw. physikalischen Gesetzméafligkeiten erzeugt. Ein
grofles Problem dieser Systeme ist der zeitliche Aufwand fiir die Generierung einer
nahezu optimalen Initialgeometrie fiir einen vorgegebenen Betriebspunkt. Aus die-
sem Grund verfolgt das hier vorgestellte Programmsystem eine andere Strategie.
Hierfiir werden bereits vorhandene Stromungsmaschinengeometrien in Abhéngig-
keit von ihrem Betriebspunkt analysiert und zur Abbildung durch ein kiinstliches
neuronales Netz aufbereitet. Unter Verwendung des in Kap. 13| vorgestellten Back-
propagation Lernverfahren wird das Netz mit den aufbereiteten Betriebspunkt- und
Geometriedaten trainiert. Nach dem Lernen ist das System in der Lage zu jedem
beliebigen Betriebspunkt eine entsprechende Stromungsmaschinengeometrie durch
einfaches Abrufen des neuronalen Netzes vorzuschlagen. Damit der gesamte Pro-
zess, sowohl das Aufbereiten und Lernen als auch das Abrufen neuer Geometrien,
schnell und anwenderfreundlich zu handhaben ist, wurde das System modular mit
einer grofen Anzahl zusétzlicher Funktionen ausgestattet:

e Automatische Datenaufbereitung von Pumpen bzw. Turbinengeometrien,

e mehrere interaktive Modifikationsbausteine zum Anpassen von Lernmustern
sowie von Stromungsmaschinengeometrien unterschiedlicher Baureihen in der
Meridianebene und in der konformen Abbildung,

e Tools zur Analyse der Geometrien durch die Darstellung des meridionalen
Fldchenverlaufs sowie des Schaufelwinkelverlaufs,



4.1. UBERSICHT 55

e Steuerung des implementierten Backpropagation Lernverfahrens zum Trainie-
ren und Abrufen beliebiger Muster,

e grafische Darstellung der Netzwerkausgabe zur Beurteilung der gelernten Da-
ten.

Eine generelle Struktur des entwickelten Entwurfssystems mit dem Namen KNN-
Designsystem zeigt Bild 4.1.

Initial- bzw. Optimalgeometrie Zugehorige
im FLM-Schnittstellenformat Betriebspunktdaten

Datenaufbereitung: Normierung, Vorl.
Systematisierung, B-Spline Approxi-
mation, Teilflutbahnberechnung

* Geometriedarstellung

Parametrisierung / Synchronisierung:

B-Spline Geometrie <> Lernmuster Interaktive Geometriemodifikation

L]

Geometrieanalyse: meridionaler
Flachenverlauf, Schaufelwinkelverlauf

A

Lernmusterdarstellung

Datenbasis
Lernmuster

- Interaktive Lernmustermodifikation

Analyse Lernergebnis Gewlinschter Betriebspunkt

Neural Network Manager: Dimensionierung,

A

Simulatorsteuerung Abfrage KNN
i ¥
A\ .
Konvertierung:

Simulator fur

KNN-A b G tri
kinstliche neuronale Netze (KNN) Usgabe — Lseometne

» Lernen Abrufen v
1 Geometrievorschlag im
- T FLM-Schnittstellenformat
KNN- [T
Gewichte

Generierung neuer Geometrien

Bild 4.1: Systemstruktur des KNN-Designsystems

Ausgehend von einer initialen bzw. bereits optimierten Beschaufelung, die in dem
FLM internen Schnittstellenformat vorliegt, und dem dafiir vorgesehenen Betriebs-
punkt, erfolgt die Datenaufbereitung der Geometrie, auf die in Kap. [4.2 ausfiihr-
lich eingegangen wird. Die verarbeiteten Daten werden anschliefend dem néchsten
Modul zur Parametrisierung iibergeben, s. Kap. [4.3. Aus den daraus anfallenden
Informationen wird ein Lernmuster gebildet, das in einer Lerndatenbank abgelegt
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werden kann. Um die Stromungsmaschinengeometrie im System nachtréglich in-
teraktiv modifizieren zu konnen, ist das Parametrisierungsmodul ebenfalls fiir die
Synchronisation zwischen Geometriedaten und Lernmustern verantwortlich.

Damit ein neuronales Netz sinnvolle Ergebnisse generieren kann, muss schon in dem
zu lernenden Datensatz eine bestimmte Systematik vorhanden sein. Mit diesem The-
ma beschiftigt sich Kap.4.4. Hierfiir stehen dem Anwender die interaktiven Module
zum Modifizieren der Lernmuster sowie der Geometrie zur Verfiigung.

Sind ausreichend viele Trainingsdaten in der Datenbank vorhanden, so kann das
Lernen beginnen, s. Kap. [4.5. Die Steuerung des ausgegliederten Neuronale-Netze-
Simulators wird im Entwurfssystem vom sog. Neural Network Manager iibernom-
men.

Ist das neuronale Netz trainiert, so lédsst sich das System zum Generieren neuer Geo-
metrien verwenden. Hierfiir wird der gewiinschte Betriebspunkt abgefragt und als
Eingabemuster in das trainierte Netz eingespeist. Die Netzwerkausgabe muss dann
lediglich in eine Stréomungsmaschinengeometrie konvertiert werden, die im System
betrachtet werden kann und gleichzeitig im FLM internen Schnittstellenformat aus-
gegeben wird. Dieser Vorgang wird in Kap. 4.6 genauer dargestellt.

Damit der Anwender sowohl die aufbereiteten bzw. neu erstellten Geometrien als
auch das trainierte neuronale Netz bewerten kann, wurden in das System Werkzeuge
zur Analyse integriert, die in Kap. 4.7 beschrieben sind.

Um das System so flexibel wie moglich zu gestalten, sind die geometriespezifischen
Module nicht fest im System verankert, sondern werden iiber den sog. Data Type
Manager als Interfaces zur Laufzeit instanziiert. Dadurch lassen sich im System
verschiedene Geometriekonzepte realisieren. Die unterschiedliche Parametrisierung
zwischen einer Kreiselpumpe und einer Francis Turbine wurde im System durch
diese Moglichkeit genauso umgesetzt wie die Aufsplittung der Stromungsmaschi-
nengeometrie in eine Meridiankontur und eine Schaufelgeometrie. Wird dem Data
Type Manager kein Datentyp vorgegeben, so dient das Programm dem Anwender
immerhin als grafische Benutzeroberfliche fiir den Neuronale-Netze-Simulator mit
Editiermdglichkeit fiir die Lernmuster.

Damit das Programmsystem mit seiner grafischen Benutzeroberfliche sowohl un-
ter Windows als auch unter Linux lauffahig ist, wurde fiir die Entwicklung die
plattformunabhéngige Programmiersprache Java verwendet. Zur Anzeige und in-
teraktiven Modifikation der Daten auf dem Bildschirm kam das am Lehrstuhl von
KRONSCHNABL [22] entwickelte grafische Toolkit zum Einsatz. Der Simulator fur
kiinstliche neuronale Netze ist unabhéngig vom Entwurfssystem als eigenstdndiges
Programm entwickelt worden, damit er auch in anderen Anwendung verwendet wer-
den kann. Da die Simulation neuronaler Netze extrem rechenintensiv und somit sehr
zeitaufwandig sein kann, wurde der Simulator im Hinblick auf die deutlich bessere
Performance als Konsolenapplikation in der Programmiersprache C++ entwickelt
und ist somit ebenfalls auf den unterschiedlichen Plattformen problemlos kompilier-
und ausfiihrbar.
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An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass fiir diese Arbeit lediglich Kreisel-
pumpen- bzw. Francis Turbinenlaufrader aufbereitet und gelernt wurden, um den
Umfang dieser Arbeit zu begrenzen. Ebenso blieb die Dickenverteilung der Lauf-
schaufeln beim Lernen unberiicksichtigt, da diese bei allen Laufrddern einer Bau-
reihe in gleicher Weise generiert wurde und somit lediglich zur Vergroflerung der
Lerndatenbank und des neuronalen Netzes beigetragen hétte. Eine Erweiterung des
Systems mit variabler Dickenverteilung sowie mehrerer Pumpen- bzw. Turbinenstu-
fen ist jedoch problemlos moglich.

4.2 Datenaufbereitung

Wie bereits erwéhnt, ist ein entscheidender Erfolgsfaktor beim Trainieren neuronaler
Netze eine systematisch strukturierte Datenbasis. Hierfiir miissen die zu lernenden
Stromungsmaschinengeometrien zunédchst aufbereitet und anschliefend systemati-
siert werden. Die komplexe Datenaufbereitung wird dabei vom entwickelten Ent-
wurfssystem durchgefiihrt und soll im Folgenden beschrieben werden.

4.2.1 Geometriebeschreibung

Ausgangslage fiir die Aufbereitung sind die Geometriedaten unterschiedlicher Be-
schaufelungen einer Stromungsmaschinenbaureihe im FLM internen Geometriefor-
mat. Hierbei handelt es sich im Wesentlichen um zwei unterschiedliche Dateien, die
die stromungsfithrende Geometrie vollsténdig beschreiben, s. Bild |4.2.

(a) (b)

Bild 4.2: Stromungsfiihrende Geometrie einer Francis Turbine im FLM internen
Format: (a) Meridiankontur, (b) Laufschaufel
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In einer Datei werden die Rotationsflachen der Nabe und der Deckscheibe in diskre-
ten Punkten durch ihre jeweiligen Meridiankonturen reprisentiert, s. Bild [4.2a.

Die andere Datei enthélt die Geometrie der dreidimensionalen Laufschaufel, eben-
falls in diskreten Punkten, s. Bild[4.2b. Dabei wird die Schaufeloberflache durch die
Schaufelskelettfliche und einem der Skelettfliche iiberlagerten Schaufelprofil darge-
stellt. Die Skelettflache wird aus rdumlichen Skelettlinien gebildet, die auf Rotations-
flichen im Schaufelkanal definiert sind. Diese Rotationsflaichen werden wiederum aus
geometrisch definierten Stromlinien in der Meridianebene bestimmt, wie in Bild 4.2a
verdeutlicht.

4.2.2 Normierung

Der erste Schritt der Aufbereitung ist die Normierung der unterschiedlich dimen-
sionierten Geometrien auf eine vergleichbare Grofle. Hierbei bietet sich als Referenz
der jeweilige Laufraddurchmesser bzw. der zugehorige Radius rp an, s. Bild [4.3.

I I R D B

Bild 4.3: Normierung der Geometrie

Durch die Skalierung der Geometrie ergeben sich die normierten Koordinaten zu:

r z €T 5
R:77S0:@7Z: bZW' X:77Y:L7Z:
Tref Tref Tref Tref Tref

(4.1)

4.2.3 Geometrie- und Indexkonventionen

Da jeder Konstrukteur seine eigene Philosophie bei der Auslegung der Geometrie
beziiglich der Lage im Koordinatensystem, der Drehrichtung oder der zugrunde lie-
genden Indexkonvention hat, wird die Geometrie im KNN-Designsystem gepriift und
gegebenenfalls so angepasst, dass alle Geometrien stets in der gleichen systemeigenen
Geometrie- bzw. Indexkonvention vorliegen, s. Bild 4.4.

Die Ausrichtung der Geometrie in der Meridianebene sieht eine axiale Erstreckung
des Stromungskanals in negative z-Richtung vor, wobei die Nabenkontur bei 7 = 1,
auf dem Wert z = 0 zu liegen kommt, Punkt A.
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Bild 4.4: Geometrie- und Indexkonventionen im KNN-Designsystem

Die Lage der Schaufel orientiert sich zum einen an der Drehrichtung des Laufrades,
die im KNN-Designsystem fiir eine Pumpe positiv und fiir eine Turbine negativ
definiert ist. Dadurch liegt auch die Druck- bzw. Saugseite sowohl bei Pumpen als
auch bei Turbinen stets auf der selben Seite der Schaufel, wie in Bild |4.4/dargestellt.

Zum anderen wird die Auflenkante der Schaufel im Bereich der Deckscheibe,
Punkt B, durch eine Drehung der Geometrie um die z-Achse bei ¢ = 0 fixiert.

Unabhéngig ob es sich um eine Pumpe oder Turbine handelt, wird die Geometrie
immer in gleicher Weise indiziert. Dabei zeigt die Indexrichtung i stets in Pum-
penfliefrichtung, 7 in positive ¢-Richtung bzw. von der Druckseite der Schaufel
zur Saugseite der néchsten Schaufel und k& von der Deckscheibe zur Nabe. Alle be-
trachteten Koordinatensysteme (z, v, z), (r, ¢, z) und (¢, j, k) bilden somit jeweils ein
Rechtssystem.

4.2.4 Systematisierung der Schaufelrotationsflichen

In einem letzten Schritt miissen noch die Rotationsflichen auf denen die einzelnen
Skelettlinien der Schaufel liegen systematisiert werden, da diese je nach spezifischer
Drehzahl sowohl in ihrer Anzahl als auch in ihrer Konstruktionsmethode unter-
schiedlich sein konnen, s. Bild 4.5. Durch die Verschneidung der dreidimensionalen
Schaufel mit den systematisch generierten Rotationsflichen entstehen Schaufelpro-
file, die vergleichbar sind und somit im spéteren Verlauf parametrisiert werden kon-
nen. Hierbei kommen die in Kap. 2.2.1 erwahnten kubischen Splines zur Glattung
der Schaufelskelettfliche und der Profilierung zum FEinsatz, damit bei der Verschnei-
dung, bedingt durch die diskrete Darstellung der Geometrie, keine ,,kantigen“ Profile
entstehen. Die dquivalenten Punkte der in k-Richtung, also von der Deckscheibe zur
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Nabe, iibereinander liegenden Skelettlinien werden mit Hilfe des Splines als glatte
Kurve beschrieben. Ebenso werden die Konturen der neuen Rotationsflichen jeweils
mit einem kubischen Spline aufbereitet. Die Verschneidung der beiden Splinekurven
erfolgt in der zweidimensionalen Meridianebene mit Hilfe eines iterativen Verfah-
rens. Aus den berechneten Schnittpunkten der Kurven lasst sich anschlieSend die
systematisch aufbereitete, dreidimensionale Schaufelgeometrie erstellen.

Mit Hilfe von Teilflutradern
generierte Schaufelrotationsflachen

Aquidistant angeordnete
Schaufelrotationsflachen

Bild 4.5: Unterschiedliche Schaufelrotationsflachen

Die Generierung der Schaufelrotationsflichen erfolgt mit Hilfe von Teilflutrddern, da
sie den tatsédchlichen Verlauf des Fluids durch den Strémungskanal besser beschrei-
ben als z.B. die in Bild 4.5/ dargestellten, dquidistant iiber den Querschnitt ange-
ordneten Rotationsflichen und somit auch der Schaufelwinkelverlauf entlang eines
Stromfadens plausible Werte annimmt. Hierbei wird angenommen, dass durch jedes
Teilflutrad, begrenzt durch jeweils zwei benachbarte Rotationsflichen, der gleiche
Teilvolumenstrom flieft. Das zur Generierung der Schaufelrotationsflichen entwi-
ckelte Verfahren wird im néchsten Abschnitt vorgestellt.

4.2.5 Generierung von Teilflutriadern

Die Systematisierung der Rotationsflachen geschieht durch eine vollstindige Neu-
berechnung der Flachenkonturen in der Meridianebene. Dabei werden die Konturen
durch Stromlinien beschrieben, die unabhéngig von der Schaufelgeometrie nur aus
der Deckscheiben- und Nabenkontur hervorgehen, s. Bild 4.6, Die Konstruktion einer
vorgegebenen Anzahl geometrischer Stromlinien Zg;, erfolgt durch die Aufteilung des
Stromungskanals in (Zsy, — 1) sog. Teilflutrdder, durch die jeweils der gleiche Teilvo-
lumenstrom Q = Q/(Zsr, — 1) = const. flieBt. Unter der Voraussetzung einer quer
zur Stromungsrichtung konstanten Meridianstromungsgeschwindigkeit ¢, folgt fiir
die Querschnittsflichen der Teilflutrader entlang einer zu den Stromlinien senkrecht
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stehenden Potentialliniem, m = const.:

A = <k _ o ri + 0) = const. , (4.2)

wobei rj, der mittlere Radius der Flachenkontur und ¢, die Schichtdicke des Teilflut-
rades ist. Fiir die in Bild 4.6 dargestellten Kreise bedeutet dies, dass die Kreisdurch-
messer J, umgekehrt proportional zum jeweiligen Mittelpunktsradius r, des Kreises
sein miissen:

1
~— . 4.
Ok o (4.3)

Die geometrische Konstruktion der Stromlinien stellt mit den bisher gemachten
Uberlegungen ein nur schwer zu losendes Problem dar, da alle geometrischen Kom-
ponenten stark voneinander abhéngen. So beeinflussen sich die Mittelpunktsradien
Tk, die Schichtdicken dy, die Lage der Stromlinien und die senkrecht zu den Stromli-
nien stehenden Potentiallinien wechselseitig. Dieses Problem lasst sich nur mit einem
sehr zeitaufwéndigen impliziten Potentialverfahren sinnvoll 16sen.

Teilflutrad

|

| ,I Stromlinie
|
: : : \\ ‘ Potentiallinie
| |' : ‘ | p
| | | |
| | ! |

Bild 4.6: Konstruktion von Stromlinien durch Teilflutrader

'Dabei ist in beiden Fillen nicht die aus der Potentialtheorie bekannte Definition, sondern die
geometrische Definition in Anlehnung an die Potentialtheorie gemeint
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Aus diesem Grunde wurde fiir diese Arbeit ein algebraisches Verfahren entwickelt,
mit dem eine schnelle und ausreichend genaue Bestimmung der Stromlinien méglich
ist. Die Generierung der Stromlinien erfolgt dabei in zwei Schritten.

Im ersten Schritt werden Hilfskurven konstruiert, die als Ersatz fiir die eigentlichen
Potentiallinien in Bild 4.6/ dienen. Die Vorgehensweise ist schematisch in Bild [4.7a
dargestellt. Die Konstruktion beginnt mit dem Auskreisen der Meridiankontur. Hier-
bei wird das gleiche Verfahren verwendet, das auch zum Berechnen des meridiona-
len Flachenverlaufs bei der Geometrieanalyse eingesetzt wird und das in Kap. [4.7.1
ausfiihrlich beschrieben wird. Durch das Verfahren erhilt man die geometrische Mit-
te zwischen Naben- und Deckscheibenkontur in Form einer repriasentativen Mittel-
punktslinie. Zu jedem Mittelpunkt Dy auf der Linie liefert das Verfahren zusétzlich
die beiden Beriihrungspunkte D; und D3 des jeweiligen Auskugelungskreises mit der
Deckscheiben- bzw. Nabenkontur. Die Punkte D, Dy und D3 dienen anschliefend
als Kontrollpunkte eines uniformen B-Splines 3. Ordnung mit dem die gesuchten
Hilfskurven in einfacher Weise beschrieben werden kénnen. Da die Kurvenenden der
B-Splines durch diese Methode stets senkrecht zur Deckscheiben- bzw. Nabenkon-
tur stehen, ist somit eine akzeptable Ndherung der zu erwartenden Potentiallinien
gegeben.

Mittelpunktslinie

(a) (b)
Bild 4.7: Konstruktion von Teilflutrdder: (a) Hilfskurven als Ersatz fiir Potential-

linien, (b) Stromlinienberechnung

Im zweiten Schritt werden die Stromlinien unter Verwendung der zuvor generierten
Potentiallinien bestimmt. Wie Bild 4.7b zeigt, gilt fiir die Querschnittsfliche dA
eines Teilflutrades mit der infinitesimalen Schichtdicke dn:

dA =2mr(n)dn , (4.4)

und die Berechnung der Querschnittsfliche A; geméf Gl. 4.2 liasst sich durch Inte-
gration von GI.[4.4 wie folgt ersetzen:
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A =2m /nnk r(n)dn . (4.5)

k—1

Unter der Voraussetzung gleich grofler Querschnittsflichen Ay, konnen die Schnitt-
punktskoordinaten nj der Stromlinien entlang einer Potentiallinie durch folgende
Beziehung bestimmt werden:

/Onk r(n)dn = ZSLk_ h /Onmm r(n)dn . (4.6)

Das Flachenintegral wird im Verfahren unter Verwendung kubischer Splines berech-
net. Damit es zu keiner Verwechslung mit dem Index £ fiir Stromlinien kommt, wird
fiir die folgenden Betrachtungen der von k& unabhingige Index k' eingefiihrt. Ausge-
hend von einer diskretisierten Potentiallinie wird zunéchst fiir jeden Punkt (ry, zj)
der Linie die zugehorige Kurvenldnge ny berechnet mit

Ngr = Ngr_1 + \/(T’k/ — Tk’—1)2 + (Zk/ — Zk/_1)2 s (47)

wobei ng = 0 ist. Mit Hilfe eines kubischen Splines ldsst sich die r-Koordinate
der Potentiallinie in Abhéngigkeit von n als Kurve darstellen, wobei die einzelnen
Splinepolynome zwischen den Stiitzstellen folgende Form haben:

T (n) = ap(n —np)® + b (n —np)? + cp(n —np) + dp (4.8)

Die Koeffizienten ay/, by, ¢ und dps der jeweiligen Teilkurven werden mit dem in
Kap. [2.2.1 dargestellten Verfahren ermittelt. Durch Integration von Gl. 4.8 erhélt
man fiir jedes Teilstiick mit ny < n < ngiq:

/ Tt (TZ) dn = Zak/ (n - nk/)4 + gbk/ (n - nk/)3

1’

1
+§Ck/<n — nk/)2 + dk/(n - nk/) . (49)

Die Summe der einzelnen Integrale iiber die Teilintervalle [ng, ng 1] fiir n > ngryq
bzw. [ng, n] fiir n < ng; ergibt dann das bestimmte Integral von r(n) im Gesamt-
intervall [0, n].

Hiermit ldsst sich die rechte Seite von Gl. 4.6 fiir alle Strombahnen k& berechnen.
Die zugehorige Lage ny der jeweiligen Stromlinie wird anschliefend iterativ iiber die
linke Seite der Gleichung bestimmt.

Die dquivalenten Punktkoordinaten r; und z; erhédlt man durch Einsetzen von ny in
die entsprechenden Splinefunktionen fiir r4/(n), s. GL. [4.8 bzw. z(n).

Durch Splineinterpolation der berechneten Punkte einer Stromlinie und anschlieflen-
der Verschneidung mit der Schaufelgeometrie erhélt man die neue Schaufelskelettli-
nie sowie die zugehorige Dickeniiberlagerung des Schaufelprofils.
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4.3 Parametrisierung der Geometrie

Nachdem die Stromungsmaschinengeometrie aufbereitet und einer vorldufigen Sys-
tematisierung unterzogen wurde, muss sie parametrisiert werden, um die zu lernende
Datenmenge auf ein Minimum zu reduzieren. Hierbei spielt die Art und Weise der
Parametrisierung eine wesentliche Rolle, da sie sowohl Einfluss auf die Qualitéat der
approximierten Geometrie als auch auf das Lernergebnis des neuronalen Netzes hat.
Entsprechend der Entwurfsmethodik des Lehrstuhls werden in diesem Programm-
system Meridiankonturen und Schaufelgeometrie getrennt voneinander aufbereitet
bzw. parametrisiert und somit auch in unterschiedlichen neuronalen Netzen trainiert.
In den folgenden Abschnitten werden die unterschiedlichen Parametrisierungen vor-
gestellt und diskutiert, die im System getestet wurden.

4.3.1 Meridiangeometrie

Der klassische Erstentwurf einer Stromungsmaschine beginnt mit der Auslegung der
stromungsfithrenden Geometrien in der Meridianebene. Dies betrifft im wesentlichen
die Deckscheiben- und Nabenkontur sowie die Lage der Ein- und Autrittskanten der
Schaufeln. Bild 4.8 zeigt die Meridiangeometrie einer Francis Turbine und einer
Kreiselpumpe.

Oa l i 3a T 3i
1a i 2a 2i
3a 2a
Oa 1a
< .
- 1i
2i
3 __ i — — ——— —
(a) (b)

Bild 4.8: Meridiangeometrie: (a) Francis Turbine, (b) Kreiselpumpe

In Strémungsrichtung aufsteigend stellen die Indizes 0 und 3 einen beliebigen Ort
vor bzw. nach dem Laufrad und 1 und 2 jeweils die Ein- bzw. Austrittskante der
Schaufel dar. Die Bezeichnungen a und ¢ beziehen sich auf die Lage eines Punktes
auf der AuBen- (Deckscheibe) bzw. Innenkontur (Nabe).

Die Parametrisierung erfolgt mit Hilfe von B-Splines, wobei die Ein- bzw. Austritts-
kanten der Schaufel jeweils durch einen uniformen B-Spline approximiert werden,
wahrend die Deckscheiben- und Nabenkontur aus mehreren uniformen B-Splines
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zusammengesetzt werden. Damit erreicht man, dass bestimmte B-Spline Kontroll-
punkte an vorgegebenen Stellen auf der Kontur zu liegen kommen. Erschwerend
kommt allerdings hinzu, dass der Ubergang von einem B-Spline zum néchsten ein-
mal stetig differenzierbar sein muss. Wie Bild 4.9 zeigt, lasst sich dieses Problem
durch die Anordnung der betroffenen Kontrollpunkte Do, D13, Do; und Doy auf
einer Geraden relativ leicht 16sen, wobei die Endpunkte der B-Splines D3 und Do
zusammen fallen.

Bild 4.9: B-Spline Uberginge

Damit die unterschiedlichen Parametrisierungen bei der grafischen Darstellung ein-
heitlich behandelt werden kénnen, miissen die einzelnen uniformen B-Spline Seg-
mente einer Kontur zu einem einzigen B-Spline zusammengefasst werden. Dies ldsst
sich mit Hilfe nicht-uniformer B-Splines realisieren. So ergibt sich z.B. aus den
in Bild [4.9 dargestellten uniformen B-Splines 3. Ordnung mit den Trigervektoren
T = (0,0,0,1,1,1) eine dquivalente Darstellung der Kurve unter Verwendung der
gleichen Kontrollpunkte und einem nicht-uniformen B-Spline 3. Ordnung mit dem
Triigervektor T' = (0,0,0, %, %, 1,1,1). Zur Verkettung n solcher B-Spline Segmente
ist demnach ein Trigervektor T = (0,0,0
lich.

‘nondndndt ) n

11722 n=l n=1'11,1) erforder-
n

Abhéngig von den Kontrollpunkten der vier B-Splines, die die komplette Meridian-
geometrie, d.h. Deckscheibe, Nabe, Ein- und Austrittskante, beschreiben, lassen sich
geometrische Parameter ableiten, die dem neuronalen Netz als Lernmuster dienen.

Parametrisierung der Meridiangeometrie von Francis Turbinen

In einer ersten Version des KNN-Designsystems wurde versucht, eine fiir den An-
wender praktische Parametrisierung zu verwirklichen, s. Bild [4.10. Hierbei wurde
darauf Wert gelegt, dass jeweils ein Kontrollpunkt der approximierenden B-Splines
der Deckscheiben- bzw. Nabenkontur auf den vier charakteristischen Punkten Dq,,
Dy;, Dy, und Dy; zu liegen kommt. Die Kontrollpunkte D a,, Da;, Dp, und Dp;
werden geometrisch bestimmt und stellen jeweils die Endpunkte gerader Strecken-
abschnitte dar. Die Ein- und Austrittskanten werden, wie bereits erwihnt, jeweils
mit einem uniformen B-Spline 3. Ordnung approximiert.

Aus den so gewonnenen B-Splines lésst sich ein Lernparametersatz generieren, des-
sen Zielwerte sich aus den in Bild 4.10 dargestellten geometrischen Werten zusam-
mensetzen. Die Kontrollpunkte Dy;, Ds, und Dsy; werden im Parametersatz jeweils



66 KAPITEL 4. ENTWURFSSYSTEM

D2Bi X
S R S —_— 7

Bild 4.10: Urspriingliche Parametrisierung der Meridiankontur einer Turbine

durch ihre R- und Z-Werte beschrieben. Fiir Punkt Dy, ist lediglich der Z-Wert
erforderlich, da R;, stets den Wert 1 hat. Ebenso werden fiir die Punkte Dp, und
D3, nur die Z-Werte iibernommen, da die zugehdrigen R-Werte durch die Koordi-
naten von Punkt Dy, und den Winkel 7,5, definiert sind. Wegen Zy;, = Z4;, = 0,
Zoa = Zaq = Bp und der Annahme, dass Zp; = Zs, ist, werden fiir die Punkte Dy,,
D 44, Da; und Dp; ebenfalls nur die R-Werte benotigt. Aus den Kontrollpolygonen
der B-Splines ergeben sich zusétzlich die Winkel va1a, Yarii, Yar2e und vaso;, die die
Steigung der Deckscheiben- bzw. Nabenkontur in den jeweiligen Punkten definie-
ren, sowie die Winkel Yexa, VEKi;, YaKke Und vag; zur Beschreibung der Ein- und
Austrittskantenneigung.

Leider fiihrte das Lernen dieser Parameter nicht zum gewiinschten Ergebnis. Die
Tatsache, dass die Simulation neuronaler Netze lediglich eine Approximation der
Lernmuster darstellt und sich somit kleine Abweichungen der aus dem Netz abgeru-
fenen Geometrieparameter zum Lernparametersatz ergeben, fithren vor allem kleine
Schwankungen in den v Werten zu unbefriedigend grolen Geometrieabweichungen



4.3. PARAMETRISIERUNG DER GEOMETRIE 67

bis hin zu vollig verunstalteten Deckscheiben- bzw. Nabenkonturen im Bereich klei-
ner spezifischer Drehzahlen n,. Zusédtzlich verhindern vor allem die groflen Trans-
formationsintervalle der v Werte, die fiir das Lernverfahren bendtigt werden, eine
ausreichend genaue Approximation dieser Werte. Besonders stark macht sich dies
am Wert /1, bemerkbar. Wahrend dieser Wert bei Geometrien mit n, < 30 min !
gegen 0° geht, liegt er bei n, > 100 min~' bereits bei fast 90°. Eine vom Lernal-
gorithmus geforderte Transformation dieses Bereichs in das Intervall [0.2,0.8] ergibt
einen deutlich hoheren Approximationfehler als beispielsweise bei den R-Werten, die
in einem Bereich zwischen 0 und 1.5 liegen.
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Bild 4.11: Verbesserte Parametrisierung der Meridiankontur einer Turbine

Eine Verbesserung der Ergebnisse stellt die Parametrisierung gemaf Bild 4.11 dar.
Hierbei wurde aufgrund der beschriebenen Probleme vollstéindig auf Winkelpara-
meter verzichtet. Da sich bei einigen Kontrollpolygonabschnitten der verwendeten
nicht-uniformen B-Splines zur Approximation der Deckscheiben- bzw. Nabenkontur
drei oder mehr Kontrollpunkte auf einer Geraden befinden, bietet sich eine Beschrei-
bung der Punkte iiber ein Streckenverhiltnis x4 an, das sich aus dem betrachteten
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Kontrollpunkt und den Kontrollpunkten an den Enden der jeweiligen Gerade be-
rechnet und sich somit stets im Intervall [0, 1] befindet. Fiir die Parametrisierung
werden dann lediglich R- und Z-Werte sowie die Streckenverhéltnisse p verwendet,
deren Intervallbereiche dhnlich grofl dimensioniert sind. Die in Bild[4.11 dargestellten
Streckenverhéltnisse pp,, p1; und pg; sind wie folgt definiert:

_ ’ﬁBa - 51Ba| o ’511 - 5A1i| o |521 - 5121’

|D2a — D1l |D12i — Dail |Dapi — Dhail

HBa

Durch diese Parametrisierung wurde die Approximation durch das neuronale Netz
insgesamt verbessert, so dass sich bei gleichem Netzfehler im Gegensatz zur ur-
spriinglichen Parametrisierung nahezu identische Meridiankonturen zu den in den
Lernmustern gespeicherten Konturen ergaben, s. Bild [4.12.
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Bild 4.12: Vergleich der aus dem Lernmuster und dem neuronalen Netz generierten
Meridiankonturen einer Turbine vom Typ FT60

Ein Problem dieser Parametrisierung ergibt sich allerdings fiir den Anwender durch
die unhandlich gewordenen Geometrieparameter. Wahrend die R- und Z-Werte der
auf der Deckscheiben- bzw. Nabenkontur liegenden Kontrollpunkte sowie die Stei-
gung der Kurven an den charakteristischen Punkten D.,, D1;, Dy, und Dsy; bei der
urspriinglichen Parametrisierung direkt beeinflusst werden konnen, ldsst sich der
Kurvenverlauf mit den neuen Geometrieparametern nur indirekt verédndern. Fiir den
Anwender ist der tatséchliche Kurvenverlauf der Deckscheiben- bzw. Nabenkontur
durch den neuen Parametersatz daher nur schwer nachvollziehbar.

Ein weiterer Nachteil bei den beiden bisher beschriebenen Parametrisierungen ist die
durch die Schaufelkanten fest vorgeschriebene Lage der Kontrollpunkte D,,, Dy;,
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Dy, und Dy; der beschreibenden B-Splines der Deckscheiben- bzw. Nabenkontur.
Fiir kleiner werdende spezifische Drehzahlen n, riicken daher vor allem die Punkte
D, Dp1q und Dy, bzw. D y;, D a1; und Dy; immer ndher zusammen, bis sie schlief3-
lich vollstdndig iibereinander liegen. Die anschliefende Kriimmung der Deckschei-
benkontur wird dann lediglich durch ein einziges B-Spline Segment dargestellt, was
unter Umstédnden fiir eine Approximation der Originalkontur zu ungenau sein kann.
Aus diesem Grunde wurde im entwickelten Programmsystem eine von den Ein- und

Austrittskanten unabhéngige Parametrisierung der Deckscheiben- und Nabenkontur
gewéahlt, s. Bild [4.13.

Bild 4.13: Endgiiltige Parametrisierung der Meridiangeometrie einer Francis Turbine
im KNN-Designsystem

Die charakteristischen Punkte Di,, Di;, D, und Ds; stehen dabei nur noch als
Kontrollpunkte der Ein- und Austrittskanten B-Splines zur Verfiigung, wodurch sich
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Deckscheiben- und Nabenkontur wesentlich besser approximieren lassen.

Die Parametrisierung wurde zudem erweitert, so dass auch diagonal durchstromte
Turbinen parametrisiert werden konnen. Fiir die in dieser Arbeit trainierten Francis
Turbinen bleiben jedoch einige der trainierten Geometrieparameter unberiicksich-
tigt und werden vom eingesetzten Parametrisierungmodul aufgrund der radialen
Bauweise wie folgt festgelegt: Rpci = R3i, ZABa = Zoas Zai = Zoi = 0.

Die Werte Ry, und Ry bzw. Z3, und Z3; werden bei dieser Parametrisierung
nicht mehr wie in den Vorgingerversionen als Zielwerte in das Lernmuster iiber-
nommen, sondern werden vom Parametrisierungsmodul mit Ry, = Ry; = 2.5 und
Z3q = Z3; = —2 vorgegeben, wodurch sich ein geniigend langer Eintritts- bzw. Aus-
trittsbereich der Meridiankontur ergibt (im Bild verkiirzt dargestellt).

Die Streckenverhéltnisse p sind folgendermafien definiert:

T M LB = |Dpa — Dacal e = M
|Daga — Doa| |Dapa — Dpcal |Dpca — Dsa|
B e S (4.11)
MA‘:M lipi = |Dpi — Dicil MC‘*M
|Dap; — Dos| |Dap; — Dpei| |Dpci — Dail

Parametrisierung der Meridiangeometrie von Kreiselpumpen

Die Parametrisierung der Meridiangeometrie von Kreiselpumpenlaufriadern gestaltet
sich etwas einfacher als die von Francis Turbinen, s. Bild 4.14|

In der Regel verlaufen sowohl die Deckscheiben- als auch die Nabenkontur im Zu-
strombereich achsparallel, wodurch die Beschreibung der Kontrollpunkte Dy, und
Dy; im Parametersatz wegfallt. Auch nach dem Laufrad liegen die beiden Kontur-
linien meist parallel zueinander, wodurch eine Parametrisierung der Endpunkte Ds,
und Dj3; ebenfalls iiberfliissig wird. Die Grenzwerte der Kontur werden im Parame-
trisierungsmodul mit Rz, = R3; = 1.5 und Zy, = Zy; = —1.5 festgelegt.

Eine weitere Vereinfachung ergibt sich durch die stets gerade Austrittskante des
Pumpenlaufrades. Uber den Parameter Ry; lassen sich auch Laufrider mit schrager
Austrittskante approximieren, was allerdings bei den fiir diese Arbeit aufbereiteten
Pumpengeometrien nicht der Fall ist.

Wie bei der Parametrisierung der Meridiangeometrie von Francis Turbinen ist eine
Approximation auch fiir diagonal durchstromte Pumpen maoglich.

Die Streckenverhéltnisse p berechnen sich wie folgt:

[LAe = |5Aa_50a‘ [ - |ﬁBa_5ABa‘ lic |DCa_D2a’

a—” T= = > Ba — T = = s a = = >
|DABa_DOa| |DBCa_DABa| |-DBC(Z_D2CL| (4 12)
_ |Dai — Dyl _ |Dpi — Dagil |Dei — Dl

HAai = == , UBi = y, Moi = ==

|Dagi — Dol |ﬁBCi — ﬁABi’ |DBCz ﬁDzl .
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Bild 4.14: Parametrisierung der Meridiangeometrie einer Kreiselpumpe im KNN-
Designsystem

4.3.2 Schaufelgeometrie

Die Basis fiir eine Parametrisierung der Schaufel stellen die auf den rdumlich ge-
kriimmten Rotationsflichen verlaufenden Skelettlinien dar, die bereits bei der Da-
tenaufbereitung mit Hilfe von Teilflutradern generiert worden sind. Zur Reduzierung
der zu lernenden Geometrieparameter ist die geometrische Beschreibung der dreidi-
mensionalen Schaufelskelettfliche durch fiinf Skelettlinien in den Parametrisierungs-
modulen festgelegt. Da die zweifach gekriimmten Rotationsflichen nicht abwickelbar
sind, werden sie konform auf eine Zylindermantelfliche mit dem Radius r,.; unter
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Verwendung der folgenden Berechnungsvorschriften abgebildet:

m 1
| / Zdm A1
Tref | dm (4.13)
U = Tref . (4.14)

Hierbei ist m die Meridiankoordinate entlang der Rotationsfliche, | die zugehdrige
konforme Lénge und v die Umfangskoordinate der Zylindermantelflache. Durch die
konforme Abbildung ist somit eine unverfilschte Darstellung der Schaufelwinkel Sg
moglich:

dl dm
o ﬁs Tref * d‘P - d(p ( )

Die Parametrisierung der fiinf Schaufelskelettlinien erfolgt ebenfalls in der konformen
Abbildung, wobei jede Skelettlinie in gleicher Weise behandelt wird.

Bild 4.15 zeigt am Beispiel einer Turbine die Parametrisierung der Skelettlinie ent-
lang der Nabenkontur, Index 5. Da der Referenzradius 7, fiir alle Geometrien nach
der Normierung den Wert 1 hat, gilt mit

l ref *
R=—" M= - y="L _Iet’? (4.16)
Tref Tref Tref Tref Tref
fiir die konform abgebildete Ebene:
M dM
L = — 4.17
A (117)
U = ¢, (4.18)
dL dM
t = —— =——. 4.19
an g i R-dy (4.19)

Die konforme Lénge L = 0 bezieht sich dabei auf die Schaufeleintrittskante bei
Turbinen bzw. auf die Austrittskante bei Pumpen. In ¢ Richtung ist die Schaufel
bereits wihrend der Datenaufbereitung ausgerichtet worden.

In einem ersten Schritt wird die Skelettlinie mit einem uniformen B-Spline 4. Ord-
nung approximiert. Zur Bestimmung der zu lernenden Geometrieparameter dient
der Kontrollpunkt D; des B-Splines an der Eintrittskante mit den Koordinaten
(0, Aprp) als Referenzpunkt. Dadurch lassen sich die Parameter AL, und Ay, zur
Beschreibung von Punkt Dy sowie ALg und Appg zur Beschreibung von Punkt Dp
ableiten. Die Parametrisierung der Kontrollpunkte D4 und D¢ erfolgt mit Hilfe der
Schaufelwinkel Bg; bzw. Gg am Ein- und Austritt, sowie der Umfangswinkel Ay
bzw. Ags.
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A(pg_S

Bild 4.15: Parametrisierung der konformen Abbildung einer Turbinenschaufel in di-
mensionsloser Darstellung

Fiir die in dieser Arbeit gelernten Kreiselpumpengeometrien wird eine dquivalente
Parametrisierung verwendet, bei der lediglich die Bezeichnung der Kontrollpunkte
und der zugehorigen Geometrieparameter entsprechend der Pumpennomenklatur
angepasst wurde.

Zusétzlich wurde im KNN-Designsystem fiir Pumpen noch eine alternative Parame-
trisierung der konformen Abbildung implementiert, die eine Erweiterung der gerade
beschriebenen Parametrisierung darstellt, s. Bild [4.16.

Oftmals ist es bei Pumpenschaufeln erwiinscht, den Schaufelwinkel G5 am Ein- bzw.
Austritt iiber eine bestimmte Strecke konstant zu halten, um die Schaufel im Ein-
trittsbereich entlasten und am Austritt bei konstantem (3g5 abdrehen zu kénnen. In
der konformen Abbildung stellen diese Bereiche jeweils eine Gerade dar, die durch
die Punkte D; und Dy bzw. Dy und Dg begrenzt und in den Lernmustern durch
die Geometrieparameter g1 und Ap; bzw. [Bso und Ay, dargestellt werden. Die
B-Spline Approximation der Schaufel erfolgt dann zwischen den Punkten D, und
Dpg mit der Bedingung, dass die Kurve tangential in die geraden Endstiicke {ibergeht.
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Bild 4.16: Parametrisierung der konformen Abbildung einer Kreiselpumpenschaufel
in dimensionsloser Darstellung

Dadurch liegen die Punkte Dg und Dp stets auf einer Verlingerung der Geraden
an den Skelettlinienenden und konnen somit ebenfalls mit den Geometrieparame-
tern App und Aypp sowie dem zugehorigen Schaufelwinkel Bg; bzw. 39 beschrieben
werden.

Zusatzlich ermoglicht diese Parametrisierung die Darstellung schriager Austrittskan-
ten. Die konforme Lange L = 0 bezieht sich dabei auf eine gedachte achsparallele
Austrittskante der Schaufel. Der Referenzpunkt Dy wird somit durch die zwei Geo-
metrieparameter ALrp und Aprg beschrieben. Die Punkte Dy und D¢ liefern die
restlichen Geometrieparameter AL,, Ap,, AL und Agpc.

Zur Visualisierung der parametrisierten Geometrie stehen dem Anwender zwei in-
teraktive Modifikationsbausteine zur Darstellung der Meridiankontur als auch der
konformen Abbildung zur Verfiigung. Damit der Anwender die Qualitéit der appro-
ximierten Geometrie beurteilen kann, wird die zugehorige Originalgeometrie, sofern
vorhanden, ebenfalls im Grafikfenster angezeigt. Eine Modifikation der Geometrie ist



4.4. INTERAKTIVE SYSTEMATISIERUNG 75

jederzeit durch interaktives Verschieben der parametrisierten Kontrollpunkte mog-
lich.

4.4 Interaktive Systematisierung

Mit den aus dem Parametrisierungsmodul gewonnenen Geometrieparametern (GP)
ldsst sich zusammen mit einer fest vorgegebenen Anzahl unabhéngiger Betriebs-
punktparameter (BP) der zugrunde liegenden Stromungsmaschine ein Lernmuster
generieren, das in einer Datenbank abgespeichert wird. Tab. 4.1 zeigt den Aufbau
dieser Datenbank.

Tabelle 4.1: Aufbau der Lernmusterdatenbank

’ Id H Eingabewerte H Zielwerte ‘
1 BP11 BP12 BPln GP11 GP12 Gplm
2 || BPy | BPyy | ... | BPy, || GPyy | GPos | ... | GPyy,
P B.Ppl BPPQ Bppn G.Ppl G.Pp2 Gppm

Nachdem geniigend Lernmuster in der Datenbank vorhanden sind, beginnt fiir den
Anwender die eigentliche Arbeit.

Beim Trainieren der Lernmuster versucht das neuronale Netz einen funktionalen
Zusammenhang zwischen den Eingabe- und den Zielwerten herzustellen. Abhéingig
von der Art der Lernmuster, den gewéhlten Lernparametern sowie der Topologie
des verwendeten neuronalen Netzes konnen die Lerndaten mit der ermittelten Ab-
bildungsfunktion nur bis zu einem bestimmten Grad genau approximiert werden.
Die Eigenschaft, einen nicht in der Lerndatenbank enthaltenen Eingabevektor im
Rahmen der Approximationsgenauigkeit richtig abzubilden, bezeichnet man als Ge-
neralisierung. Die Generalisierungsfihigkeit des Netzes verschlechtert sich jedoch
zunehmend mit hoher werdender Approximationsgenauigkeit beziiglich der Lern-
muster. Aufgrund der Forderung nach einer hohen Approximationsgenauigkeit bei
den zu lernenden Stromungsmaschinengeometrien lésst sich eine optimale Generali-
sierung somit nur zum Teil durch ein richtig eingestelltes neuronales Netz realisie-
ren. Vor allem durch die hohe Anzahl an Freiheitsgraden wiahrend der Auslegung
und der Optimierung einer Stromungsmaschine unterliegen die berechneten Geo-
metrieparameter oft sehr groflen Schwankungen, die zusammen mit der geforderten
Approximationsgenauigkeit zu unbefriedigenden Generalisierungseigenschaften des
neuronalen Netzes fithren.

Eine griindliche Analyse der Geometrieparameter mit anschlieBender Systematisie-
rung der Lernmuster ist daher zur Generierung akzeptabler Geometrien aus dem
neuronalen Netz zwingend erforderlich. Hierfiir existieren im KNN-Designsystem,
wie bereits erwiahnt, mehrere interaktive Modifikationsbausteine.
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Interaktive Lernmustermodifikation

Mit Hilfe des im System integrierten grafischen Lernmustermoduls kénnen die in der
Datenbank enthaltenen Lernmuster visualisiert und modifiziert werden, s. Bild

mnnmeridian_tu_s.dat - Neuronal Network Design - | Dlﬂ

Datei Bearbeiten Meuronales Netz

( Lemmuster | Geometrie |

by Q. [$8e

X: | ng [1/min] -
¥ rABal-] -

1.4

13
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1.2

1.1

1.0

08

~oeq O
& o
=07
05
05
04
03
02 ate || Keme |
0.1 _ NH Ergebnisse: |
N . . . . ; ; : i . | Werte

20 30 40 50 50 80 a0 100 110 120 )
. ng [1min]:

: 7.236534e-01

[«
Neuronal

work Design Java

Bild 4.17: Interaktive Lernmustermodifikation im KNN-Designsystem

Durch die Wahl eines Eingabeparameters auf der z-Achse und eines Zielparameters
auf der y-Achse lassen sich die jeweiligen Eingabe- und Zielwerte der selektierten
Lernmuster beliebig {ibereinander auftragen und interaktiv oder manuell durch Ein-
gabe exakter Werte anpassen.

Bei der Systematisierung der in den Lernmustern enthaltenen Geometrieparameter
besteht bei diesem Modifikationsbaustein allerdings die Gefahr, sich durch grofere
Anderungen der Werte zu weit von der entsprechenden Originalgeometrie zu entfer-
nen.

Interaktive Geometriemodifikation

Damit die bei der interaktiven Lernmustermodifikation gemachten Anderungen
iiberpriift werden konnen, werden die Geometrieparameter mit dem ebenfalls im
System integrierten Geometriemodul synchronisiert.

Je nachdem, ob es sich bei den zu lernenden Geometriedaten um Meridiangeome-
trien oder die konformen Abbildungen von Beschaufelungen handelt, wird das ent-
sprechende Geometriemodul geméfl Bild [4.18 bzw. [4.19 vom Programmsystem zur
Laufzeit instanziiert. Zum Vergleich werden in den Geometriemodulen sowohl die pa-
rametrisierte Geometrie (rot) mit seinen zugehorigen Kontrollpolygonen (schwarz)
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m nnmetidian_tu_5.dat - Neuronal Network Design - | Dlﬂ
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Bild 4.18: Interaktive Geometriemodifikation der Meridiankontur

m nnblade_tu_7.dat - Neuronal Network Design = | Dlﬂ
Datei Bearbeiten Heuronales Hetz

Lernmuster | Geometrie

D% [&Ja) [@[8le 11 fuswan

- Stromlinie: | 1 (Deckscheibe) ¥

Describer: | 2 w7

Lernmuster

me || Kene |

Pkte betaS-Verlauf: |0

[v] AutoFit betaS-Verlauf

Werte
nyg [1/min]:
diconfy [-]:

dphig [*}  |6.505038e+01

Bild 4.19: Interaktive Geometriemodifikation der konformen Abbildung der Schaufel

als auch die Originalgeometrie (blau) dargestellt. Durch Auswahl der entsprechen-
den Kontrollpunkte lésst sich auch in diesen Modulen die Geometrie interaktiv bzw.
manuell durch Eingabe der zugehorigen Geometrieparameter verdndern. Das Geome-
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triemodul zur Modifikation von Meridiankonturen ermoglicht zudem die gleichzeitige
Darstellung von Meridiankonturen mehrerer Lernmuster.

Durch abwechselndes Veréndern der Lernmuster und der Geometrie lassen sich die
Daten iiber die Modifikationsbausteine relativ zuverléssig systematisieren, ohne dass
sich auffallend grofie Abweichungen zur jeweiligen Originalgeometrie ergeben. Eine
bereits bei der Generierung und Optimierung der Originalgeometrien systematische
Vorgehensweise ist in jedem Fall empfehlenswert und fiir eine nachtrégliche Syste-
matisierung im KNN-Designsystem sehr hilfreich.

4.5 Trainieren des kiinstlichen neuronalen Netzes

Das KNN-Designsystem wurde primér als grafische Benutzeroberfldche zur Visuali-
sierung und Modifikation beliebiger Lernmustern sowie zum Trainieren und Abrufen
eines Backpropagation Netzes entwickelt.

Da der programmierte Simulator zum Trainieren neuronaler Netze als eigenstindiges
Konsolenprogramm agiert, wurde im KNN-Designsystem ein Modul zur Steuerung
des ausgegliederten Simulators entwickelt. Das Modul erméglicht dem Anwender
das Starten und Stoppen des Lernprozesses, das Uberspringen des Trainings eines
Teilnetzes im Falle von MultiBPG, s. Kap. 13.5.7, das Reinitialisieren der Verbin-
dungsgewichte wiahrend des Lernens und das Abrufen eines trainierten Netzwerks.

Damit das KNN-Designsystem wéhrend des Lernens weiterhin bedienbar bleibt,
wird der Neuronale-Netze-Simulator vom Steuerungsmodul in einem vom KNN-
Designsystem unabhéngigen Prozess gestartet. Dadurch ist der Anwender auch in
der Lage, sowohl ein neues Projekt zu bearbeiten als auch mehrere unterschiedlich
konfigurierte Backpropagation Netze gleichzeitig zu trainieren.

Die Lernparameter fiir den Backpropagation Algorithmus sowie die Topologie des
neuronalen Netzes lassen sich bequem {iber ein entsprechendes Dialogfenster im
KNN-Designsystem konfigurieren. Hier werden auch die zu lernende Datenbank und
der Dateiname zum Abspeichern der gelernten Verbindungsgewichte des Netzes an-
gegeben. Um dem Anwender die Einstellungen der Lernparameter zu vereinfachen,
schlagt das Programmsystem die in Tab. 4.2] aufgelisteten Standardwerte vor, die
fiir die meisten neuronalen Netze gute Lernergebnisse erzielen.

Tabelle 4.2: Standardwerte der Lernparameter

’ Lernrate 7 \ Momentum « \ Weight Decay d \ Lernmodus ‘
| 03 | 0.9 \ 0.0 | Batch |

Da die Anzahl der Neuronen in der Eingabe- bzw. Ausgabeschicht durch die Lern-
muster vorgegeben ist, werden im KNN-Designsystem zur Bestimmung der Netzto-
pologie lediglich die Zahl der verdeckten Schichten sowie die jeweilige Anzahl Neu-
ronen pro Schicht angegeben. Die Wahl der richtigen Topologie ist dabei von vielen
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Faktoren abhéngig und lédsst sich nur empirisch bestimmen. Die Literatur empfiehlt,
sich auf eine, maximal zwei verdeckte Neuronenschichten zu beschranken und zur
genaueren Approximation der Lernmuster eher die Anzahl Neuronen einer Schicht
allméhlich zu erhéhen. Beim Festlegen der Topologie sollte darauf geachtet werden,
dass ein neuronales Netz nicht zu lange trainiert wird, um den im KNN-Designsystem
eingestellten Netzfehler F,,;, zu erreichen. Unter bestimmten Bedingungen lésst sich
bei Feedforward-Netzen das Phénomen des Ubertrainierens beobachten. Dabei wer-
den die Lernmuster zwar immer besser approximiert, die Generalisierungsfiahigkeit
des Netzes verschlechtert sich allerdings ab einem gewissen Punkt zunehmend, wo-
durch sich die geforderte Approximationsgenauigkeit eines nicht gelerntes Testmus-
ter eventuell nicht mehr erreichen lédsst. Hierfiir kann im KNN-Designsystem neben
dem zu erreichenden Netzfehler auch die Anzahl der maximal zu durchlaufenden
Lernzyklen angegeben werden.

Bevor das Training beginnt, miissen die Eingabe- und Zielwerte der Lernmuster vom
Simulator in die jeweiligen Arbeitsintervalle des neuronalen Netzes transformiert
werden. Hierfiir miissen im KNN-Designsystem die minimal bzw. maximal md&gli-
chen Grenzwerte fiir die in den Lernmustern enthaltenen Eingabe- und Zielwerte
angegeben werden.

Waihrend des Lernprozesses werden der Netzfehler des neuronalen Netzes in Ab-
héngigkeit von den bereits durchlaufenen Lernzyklen als auch von der verstrichenen
Zeit sowie statistische Informationen iiber die gelernten Verbindungsgewichte in ei-
ner Datei mitprotokolliert.

Nachdem das neuronale Netz trainiert wurde, kann das Lernergebnis anschliefend
im KNN-Designsystem zur Analyse visualisiert werden, s. Kap. Ist das Lern-
ergebnis akzeptabel, so ist das neuronale Netz in der Lage, in Sekundenbruchteilen
ein verniinftiges Ausgabemuster zu einem beliebigen Eingabemuster im Bereich der
angegebenen Grenzwerte zu generieren.

4.6 Generierung neuer (Geometrien

Um eine dreidimensionale Schaufel aus dem KNN-Designsystem heraus zu generie-
ren, miissen die konform abgebildeten Schaufelskelettlinien wieder zuriick auf die zu-
gehorigen Rotationsflachen zwischen Deckscheibe und Nabe abgebildet werden. Da
die Lage der Rotationsflichen einer aus dem neuronalen Netz abgerufenen Schau-
felgeometrie fiir einen beliebigen Betriebspunkt allerdings nicht bekannt ist, miissen
diese zuerst erzeugt werden. Da schon bei der Erstellung der Lernmuster auf eine
Systematisierung der Rotationsflichen, vgl. 4.2.4, geachtet wurde, lassen sich die fiinf
geforderten Rotationsflichen in gleicher Weise aus der zugehorigen Meridiankontur
berechnen. Die Generierung einer dreidimensionalen Schaufel im KNN-Designsystem
erfolgt daher in zwei Schritten.

In einem ersten Schritt muss der Anwender eine zum gleichen Betriebspunkt passen-
de Meridiangeometrie aus dem in Kap.|4.3.1 beschriebenen neuronalen Netz abrufen.
Die erhaltenen Geometrieparameter werden zur weiteren Verarbeitung in einer Datei
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abgelegt. Zur weiteren Verwendung der Meridiangeometrie in den lehrstuhleigenen
Entwurfs- und Optimierungssystemen lésst sich die Deckscheiben- und Nabenkontur
zusatzlich im FLM internen Geometrieformat abspeichern.

Im zweiten Schritt wird die konforme Abbildung aus dem neuronalen Netz fiir Schau-
felgeometrien abgerufen. Zur Konvertierung der Geometrieparameter der Schaufel
werden zundchst mit Hilfe der vorher erstellten meridionalen Geometrieparameter
die fiinf gesuchten Rotationsflichen berechnet. Zusétzlich wird die konforme Lén-
ge zwischen der Ein- und Austrittskante entlang der Rotationsflichen bestimmt.
Je nachdem wie gut die Approximation sowie die Generalisierung des neuronalen
Netzes ist, kann sich die konforme Léange zwischen der Ein- und Autrittskante der
Meridiankontur von der konformen Lénge AL, der Schaufelgeometrie unterschei-
den. Hierbei kommt es zu einem Konflikt bei der Berechnung der dreidimensio-
nalen Skelettlinien. Wird fiir die Berechnung die konforme Lénge der abgerufenen
Schaufelgeometrie verwendet, so wird zwar der Schaufelwinkelverlauf korrekt wie-
dergegeben, allerdings kann sich dadurch eine der Schaufelkanten verschieben, die
unter Umstédnden auch wellig sein kann. Im anderen Fall ergibt sich eine Verédnde-
rung des Schaufelwinkelverlaufs, bei gleich bleibender Lage der Schaufelkanten. Da
aber die Nachbearbeitung einer falsch liegenden und welligen Schaufelkante eben-
falls Auswirkungen auf den Schaufelwinkelverlauf hat, ist die zweite Variante, also
die Beibehaltung der Schaufelkanten in der Meridiankontur vorzuziehen. Da die Pa-
rametrisierung der Skelettlinien zudem die Schaufelwinkel 357 und (g9 vorsieht, &n-
dert sich der Schaufelwinkelverlauf lediglich im mittleren Bereich der Skelelettlinie.
Die in Bild [4.15 bzw. [4.16 dargestellten konformen Léngen AL, und ALp bzw.
ALc der in Kap. 4.3.2/ vorgestellten Parametrisierungen werden zur Einhaltung der
Streckenverhéltnisse entsprechend skaliert. Danach werden die Skelettlinien auf die
dreidimensionalen Rotationsflichen umgerechnet und im FLM internen Geometrie-
format abgespeichert.

Die aus den neuronalen Netzen abgerufenen Meridiankonturen und konformen Ab-
bildungen lassen sich im KNN-Designsystem visualisieren und gegebenenfalls nach-
bearbeiten. Die nachtrédglich modifizierte Geometrie kann dann zur Verbesserung
der Netzwerkausgabe ohne erneute Parametrisierung in die jeweilige Lernmusterda-
tenbank iibernommen und nachtrainiert werden.

4.7 Analysewerkzeuge

Um die parametrisierten Geometrien besser beurteilen zu kénnen, lasst sich im KNN-
Designsystem sowohl der meridionale Flachenverlauf zwischen Deckscheiben- und
Nabenkontur als auch der Schaufelwinkelverlauf der Skelettlinien in den Geometrie-
modulen darstellen. Durch die gleichzeitige Anzeige der parametrisierten Geometrie
sowie des zugehorigen Originals ist eine genauere Anpassung an die Originalgeome-
trie wihrend der interaktiven Modifikation moglich.

Ebenso verfiigt das KNN-Designsystem iiber eine Moglichkeit, die Lernergebnisse
des neuronalen Netzes zu visualisieren.
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4.7.1 Meridionaler Flachenverlauf

Die Bestimmung des bereits in Kap.|2.2.3.1 erwahnten meridionalen Flachenverlaufs
erfolgt durch Auskreisen der Meridiankontur, s. Bild [4.20.

Bild 4.20: Auskreisen der Meridiankontur

Die Kreismittelpunktsradien r; sowie die zugehorigen Durchmesser 6; der Kreise, die
zur Berechnung der fiir den Fliachenverlauf benotigten Querschnittsfiichen

erforderlich sind, werden in einem iterativen Verfahren bestimmt, das auf den Uberle-
gungen von KRONSCHNABL [23] zur algebraischen Generierung von Strohmbahnen
basiert. Wie in Bild 4.21 schematisch dargestellt, werden hierfiir in einem ersten
Schritt Hilfslinien zwischen der diskreten Deckscheiben- und Nabenkontur konstru-
iert, auf denen die Mittelpunkte der Kreise ermittelt werden.

Bild 4.21: Triangulation der Meridiankontur

Ausgehend von der ersten Hilfslinie P,yPyg, die sich aus den jeweiligen Anfangs-
punkten der Deckscheibe und der Nabe ergibt, werden die restlichen Hilfslinien wie
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folgt ermittelt: Falls der Abstand zwischen den Punkten P,; und Pj;q kleiner ist
als der Abstand zwischen Py; und Py;, 4, dann ist Py; Pp; 1 Hilfslinie und s¢ wird zur
Bestimmung der néchsten Hilfslinie um 1 erhoht; andernfalls ist Py; Ps; 1 Hilfslinie
und Az wird um 1 erhoht. Diese Prozedur wird solange wiederholt, bis die gesamte
Meridiankontur trianguliert ist. Der Vorteil der Triangulation liegt zum einen dar-
in, dass stets die Punkte mit dem kiirzesten Abstand miteinander verbunden sind,
und zum anderen, dass sich die Hilfslinien zwischen Deckscheibe und Nabe nicht
iiberschneiden und somit eine geordnete Lage der Kreismittelpunkte gewéhrleistet
wird. Zudem kann die Anzahl Punkte auf der Deckscheiben- und Nabenkontur un-
terschiedlich sein.

Danach beginnt die iterative Suche nach dem jeweiligen Mittelpunkt der Ausku-
gelungskreise entlang einer Hilfslinie, s. Bild 4.22. Ausgehend von der Mitte der
Hilfslinie, Punkt 1, wird jeweils der kleinste Abstand zur Deckscheibe bzw. zur Na-
be berechnet. Sind die Abstédnde ungleich, so wird der Kreismittelpunkt entlang der
Hilfslinie entsprechend der halben Abstandsdifferenz %Aa verschoben. Dieser Vor-
gang wird solange wiederholt, bis der Betrag der Differenz |Aa| annihernd 0 ist.
Zusétzlich zum berechneten Mittelpunkt, Punkt 2, stehen zur weiteren Verwendung
auch die beiden Beriihrungspunkte des Kreises auf der Deckscheiben- bzw. Naben-
kontur zur Verfiigung.

Bild 4.22: Iterative Bestimmung der einbeschriebenen Kreise

Im KNN-Designsystem wird sowohl die Mittelpunktslinie der Auskugelungskreise in
der Meridianebene visualisiert als auch die Lage der Schaufelein- und -austrittskante
zur Orientierung im normierten Fliachenverlauf angedeutet, s. Bild 4.23.
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Bild 4.23: Flachenverlauf und Mittelpunktslinie im KNN-Designsystem

4.7.2 Schaufelwinkelverlauf

Zur Darstellung des Schaufelwinkelverlaufs im KNN-Designsystem miissen zunéchst
die Schaufelwinkel (s entlang einer Schaufelskelettlinie berechnet werden. Geméf
Gl. 4.19]ist der Schaufelwinkel in der konformen Abbildung wie folgt definiert:

(s = arctan (—Zi) : (4.21)

Die Berechnung der Schaufelwinkel fiir eine diskrete Skelettlinie der Originalgeome-
trie erfolgt dabei mit einer Genauigkeit zweiter Ordnung:

Lio1—L;_
B, = arctan (—M) . (4.22)

Um den Verlauf fiir eine parametrisierte Skelettlinie zu bestimmen, wird der
Schaufelwinkel iiber die Ableitung der beschreibenden B-Spline Kurve berechnet,
s. Bild [4.24.

Fiir einen Punkt P(t) der B-Spline Kurve mit ¢ als Kurvenparameter ergibt sich die
Ableitung in diesem Punkt nach GI. 2.25 zu:

n dL(t)
PO =3 0840 = () (123)

=1 dt
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Bild 4.24: Bestimmung des Schaufelwinkels Gs entlang einer B-Spline Kurve

wobei Nj,(t) die in Gl 2.27 definierten Ableitungen der Basisfunktionen des

B-Splines sind. Der Schaufelwinkel Bg im Punkt ]3(15) lasst sich dann durch Ein-
setzen der einzelnen Koordinatenableitungen aus Gl. 4.23 bestimmen:

dL(?)
dt
= arctan | — . 4.24
Ps do(t) ( )
dt
1o x|
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Bild 4.25: Schaufelwinkelverldufe im KNN-Designsystem
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Bild 14.25 zeigt die Darstellung der einzelnen Schaufelwinkelverlaufe im KNN-
Designsystem.

4.7.3 Visualisierung der Lernergebnisse

Damit die Approximationsgenauigkeit und Generalisierungsfahigkeit des trainierten
neuronalen Netzes iiberpriift werden konnen, lasst sich der Verlauf der gelernten
Abbildungsfunktion des Netzes im Lernmustermodul des KNN-Designsystems vi-
sualisieren, s. Bild 4.26.
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Bild 4.26: Lernergebnisse im KNN-Designsystem

Ausgangsbasis fiir die Darstellung des Kurvenverlaufs ist die Selektion eines Lern-
musters aus der Datenbank. Abhéngig von der Wahl des Eingabeparameters ¢ zur
Darstellung auf der z-Achse wird ein Satz von p Eingabevektoren generiert, dessen
Eingabewerte z,; das Begrenzungsintervall [z; min, Timaz] in (p— 1) gleich grofle Teil-
intervalle aufteilen. Die restlichen Eingabewerte x,; der Eingabevektoren fiir i # ¢
werden unverdndert aus dem selektierten Lernmuster {ibernommen.

Die generierten Eingabevektoren werden dem trainierten neuronalen Netz zur Ab-
bildung présentiert und die entsprechenden Ausgabewerte y,; des zur Darstellung
auf der y-Achse ausgewidhlten Ausgabeparameters j anschlieend in Abhéngigkeit
des zugehorigen Eingabewertes x,; angezeigt.

Die Selektion mehrerer Lernmuster zur Darstellung der Kurvenverlaufe in unter-
schiedlichen Ebenen der vom neuronalen Netz aufgespannten Hyperfliche ist eben-
falls moglich.



36

Kapitel 5

Validierung des
Backpropagationverfahrens

5.1 Verifikation des Lernalgorithmus

Eine einfache Verifikation des fiir diese Arbeit programmierten Backpropagation
Lernalgorithmus ist das Erlernen der logischen Verkniipfung XOR, s. Tab. 5.1.

Tabelle 5.1: Die Lernmuster der logische Verkniipfung XOR

Id | Eingabe || Ziel
P 1 ‘ T2 Y
1 0 0 0
2 0 1 1
3 1 0 1
4 1 1 0

Da die korrekte Abbildung aller bindren Lernmuster der logischen Verkniipfung XOR
nur mit einem mehrstufigen Netzwerk moglich ist, wird fiir das zu trainierende Netz
eine 2-2-1 Topologie gewéhlt, s. Bild 5.1.

Bild 5.1: Neuronales Netz mit 2-2-1 Topologie fiir das Trainieren des XOR-Problems

Bei der Losung des XOR-Problems geht es in erster Linie darum, die Konvergenz-
und Approximierungseigenschaften des Backpropagation Verfahrens zu iiberpriifen.
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Hierfiir wird bei den verwendeten Lernparametern in Tab. 5.2 ein extrem niedriger
quadratischer Gesamtfehler F,,;, des Netzes als Konvergenzkriterium vorgegeben.

Tabelle 5.2: Lernparameter fiir den Backpropagation Algorithmus

n o] d][Ewm]
103]09[0.0]107% |

Zum Vergleich werden die Lernmuster jeweils zweimal mit exakt den gleichen Lern-
parametern sowohl im Batch- als auch im Online-Modus trainiert. Bild 5.2 zeigt den
Fehlerverlauf wahrend des Trainings des XOR-Problems der vier Testdurchldufe.

0.5

0
Batch-Training 1 — Batch-Training 1 —
Batch-Training2 — 2 Batch-Training2 —
Online-Training 1 — Online-Training 1 —
0.4 Online-Training 2 = -4 Online-Training 2 —
6
= -8
5 03 %
§ 5 -10
g 2-12
0.2 2
214
-16
0.1 -18
-20
0 -22
0 25 50 75 100 125 150 175 200 0 200 400 600 800 1000 1200
Anzahl Lernzyklen Anzahl Lernzyklen

Bild 5.2: Normal (links) und logarithmisch (rechts) dargestellter Konvergenzverlauf
des Netzfehlers der einzelnen Lerntests

Die unterschiedlichen Konvergenzverlaufe der jeweils dquivalenten Lerntests Batch-
Training 1 und 2 bzw. Online-Training 1 und 2 rithren von den zufillig initialisierten
Startgewichten des Netzes her, wodurch das Lernen immer an einer anderen Stelle
der von den Verbindungsgewichten aufgespannten Fehlerfliche beginnt.

Man erkennt zudem deutliche Unterschiede im Konvergenzverhalten zwischen den
unterschiedlichen Lernverfahren. Wahrend die Oszillation des Netzfehlers beim
Batch-Training bereits in den ersten Lernzyklen vollstdindig abnimmt, sind die
Schwankungen wéhrend des Online-Trainings wesentlich intensiver und konnen im
Laufe des Lernens sprungartig zu- oder abnehmen. Diese intensiven Schwankungen
lassen sich dadurch erkldaren, dass die Gewichte des Netzes nach jedem zugefiihr-
ten Lernmuster verdndert werden und die Lernmuster zudem nach jeder gelernten
Epoche neu vermischt werden. Dies fiihrt zwangsweise zu unterschiedlich starken
Spriingen auf der Fehlerfliche, die dem Netzwerk eine durchaus gewollte Eigendy-
namik verleihen, um der Moglichkeit, in einem suboptimalen lokalen Minimum der
Fehlerfliche zu landen, entgegenzuwirken.

Das Training dauerte auf einem handelsiiblichen Rechner mit 2.2 GHz fiir alle durch-
gefithrten Lerntests weniger als eine Sekunde.



88  KAPITEL 5. VALIDIERUNG DES BACKPROPAGATIONVERFAHRENS

Zur Bewertung der Approximationseigenschaften des Netzes ist in Bild 5.3 der Ap-
proximationsfehler fiir die Ausgabewerte y der trainierten neuronalen Netze darge-
stellt. Man erkennt, dass der Fehler zu den Trainingsmustern sehr gering ist und die
logische Verkniipfung XOR somit in allen Testféllen richtig gelernt wurde.

1.40E-10 —

1.20E-10 f-----------==- |---mmmmmmmmo oo
3 1.00E-10 +--=c--====cc-[| f-=--=mmmmmmmmmmeaon
> M Batch-Training 1
2 BO0EM pooigreemt ) | B Batch-Training 2
§ 6.00E-11 [ Online-Training 1
o) [ Online-Training 2
< 4.00E-11 1

2.00E-11 +

0.00E+00 - T

Lernmuster p

Bild 5.3: Abweichung der Netzwerkausgabe zu den vier Lernmustern des XOR Pro-
blems fiir jeweils zwei dquivalente Lerntests im Batch- bzw. Online Modus

5.2 Generalisierungseigenschaften des Netzes

Neben der Fahigkeit des neuronalen Netzes, die gelernten Trainingsmuster zu appro-
ximieren, muss beim Trainieren von Stromungsmaschinengeometrien vor allem auch

S A N O N B O O«

Bild 5.4: Darstellung der analytischen Testfunktion im Bereich [—2,2] x [—2.5,2.5]
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auf die Generalisierungseigenschaften des Netzes geachtet werden. Um das Verhal-
ten eines neuronalen Netzes zu untersuchen, auf unbekannte Testdaten zu reagieren,
wird eine von den Lernmustern unabhéngige Validierungsmenge an Testmustern
benotigt. Zur besseren Anschauung werden die Generalisierungseigenschaften des
Netzes an der folgenden analytischen Funktion demonstriert:

1 1
flr,a) = 3(1—ay) e 1D 10— —af) - cem o (5)

Diese Funktion spannt fiir x; € [—2,2] und xo € [—2.5,2.5] eine Fliche mit drei
Maxima und drei Minima auf, s. Bild [5.4.

Zum Trainieren des Netzes wurde ein Lernmustersatz von 200 zufillig ausgewéhlten
Funktionswerten verwendet. Eine 2-14-7-1 Topologie des Netzes erwies sich mit den
in Tab. 5.3 angegebenen Lernparametern fiir ein schnelles Konvergieren des Netzfeh-
lers als optimal. Die Trainingsdauer bis zur Konvergenz betrug dabei 12 Minuten,
in denen rund 380000 Lernzyklen durchlaufen wurden. Der anteilbezogene Appro-
ximationsfehler des Netzes beziiglich der Lernmuster ist in Bild 5.5/ dargestellt.

Tabelle 5.3: Lernparameter fiir das Training der analytischen Funktion

’ Ui ‘ a ‘ d ‘Emm‘MOdus‘
[0.3]0.97]0.0] 10~ | Online |

Man erkennt, dass die betragsmifiige Abweichung bei mehr als 90% der approxi-
mierten Lernmuster unter Ay = 3 - 1072 liegt. Der maximale Approximationsfehler
von Ay = 6.82 - 1072 betriigt dabei weniger als 0.5% des Wertebereichs [—6.5, 8.1]
der analytischen Testfunktion in den betrachteten Intervallgrenzen.

30
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Bild 5.5: Anteilbezogener Approximationsfehler des neuronalen Netzes beziiglich der
Lernmuster

In einem zweiten Schritt ist eine Validierungsmenge von 50 x 50 gleichméBig ver-
teilten Testmustern erstellt worden. Bild 5.6 zeigt die dreidimensionale Darstellung
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der Netzwerkausgabe fiir die Testmuster (Gitternetz) sowie die Lage der trainierten
Lernmuster (Punkte). Im Vergleich zu Bild |5.4/ siecht man deutlich, dass das Netz
alle drei Minima und Maxima der Funktion genau abbildet.

d A N O N B O O«

Bild 5.6: Abbildung der analytischen Testfunktion durch das trainierte 2-14-7-1 Netz,
wobel die schwarzen Punkte die trainierten Lernmuster darstellen

Eine genauere Beurteilung der Unterschiede ergibt sich durch die Berechnung des
Approximationsfehler des Netzes beziiglich der Testmuster, s. Bild [5.7. Damit der
Approximationsfehler besser bewertet werden kann, ist im Gegensatz zu Bild 5.5 eine
logarithmische Darstellung der Abweichung Ay im Histogramm gewéhlt worden.

Wie nicht anders zu erwarten, ist der Approximationsfehler der Testmuster grofier
als bei den Lernmustern. Dennoch ist die Abweichung zu den analytischen Wer-
ten fiir mehr als 80% der Testmuster kleiner als Ay = 0.1 bzw. 0.7% des Wer-
tebereichs der Funktion. Das neuronale Netz weist somit fiir ein Grofiteil der in
Bild|5.7a dargestellten Fliache sehr gute Generalisierungseigenschaften auf. Lediglich
in der rechten oberen Ecke treten verstarkt Schwankungen des Approximationsfeh-
lers auf, die zum Rand hin stirker werden und im Extrapolationsbereich des Netzes
bei (z1,22) = (2.0,2.5) betragsméfig ihr Maximum von Ay = 1.53 erreichen, was
einer prozentualen Abweichung von fast 10.5% entspricht. Die vergleichsweise hohen
Gradienten der Fehlerfliche an dieser Stelle weisen auf starke Verbindungsgewich-
te zwischen den fiir diesen Bereich zustdndigen Neuronen hin. Abhilfe verspricht
die Erhéhung des Weight Decay Lernparameters d, der das Netz zu betragsmafig
kleineren Verbindungsgewichten zwingt und somit die Abbildungsfunktion gegléttet
wird, vgl. Kap.[3.5.6. In Bild [5.8 ist die Abweichung zu den Testmustern eines neu
trainierten Netzes mit d = 1077 dargestellt.

Im Vergleich zur ebenfalls im Histogramm dargestellten vorherigen Variante mit
d = 0 werden die Testmuster deutlich besser approximiert. Eine Abweichung un-
ter Ay = 0.1 erreichen in diesem Fall mehr als 95% der Testmuster. Die betrags-
méfig hochste Abweichung liegt ebenfalls im Extrapolationsbereich des Netzes bei
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Bild 5.7: Abweichung der Netzwerkausgabe zu den Testmustern: (a) Absolute Ab-
weichung im Hohenliniendiagramm, (b) anteilbezogene Abweichung der Testmuster
im Vergleich zu den Lernmustern
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Bild 5.8: Abweichung der Netzwerkausgabe zu den Testmustern nach der Erhohung
des Weight Decay Parameters auf d = 107: (a) Absolute Abweichung im Hoéhen-
liniendiagramm, (b) Vergleich der anteilbezogenen Abweichung der Testmuster mit
und ohne Weight Decay
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Ay =2.45-107" und somit unter 1.7% des Wertebereichs der Funktion. Die Trai-
ningsdauer lag allerdings mit 14.5 Minuten und rund 445 000 Lernzyklen etwas hoher
als beim vorherigen Testfall.

Bei Werten von d > 107 werden die Verbindungsgewichte des Netzes derart stark
beeinflusst, dass der festgelegte Netzfehler E,,;, = 107* im Zusammenhang mit
den eingestellten Lernparametern sowie der verwendeten Topologie wéahrend des
Trainings nicht mehr erreicht wird.
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Kapitel 6

Numerische Stromungssimulation

Zur einfacheren Klassifizierung der im KNN-Designsystem verarbeiteten Stromungs-
maschinengeometrien werden fiir die weiteren Betrachtungen folgende Geometriety-
pen definiert:

e Originalgeometrie: hierbei handelt es sich um die unverédnderte Geometrie,
die als Eingabe im KNN-Designsystem aufbereitet und parametrisiert werden
soll.

e Lerngeometrie: diese Geometrie ist die ausgehend von der Originalgeometrie
vom KNN-Designsystem aufbereitete, parametrisierte und interaktiv systema-
tisierte Geometrie, die in Form eines Lernmusters dem neuronalen Netz zum
Trainieren angeboten wird.

e Approximierte Geometrie: diese Geometrie entsteht durch das Abrufen des
neuronalen Netzes eines bereits in der Lerndatenbank vorhandenen Eingabe-
musters der jeweiligen Lerngeometrie. Durch einen Vergleich der approximier-
ten Geometrie mit der Lerngeometrie wird die Approximationsgenauigkeit des
neuronalen Netzes beurteilt.

e Interpolierte Geometrie: hierbei handelt es sich ebenfalls um eine aus dem
neuronalen Netz abgerufenen Geometrie, deren Eingabemuster allerdings nicht
in der Lerndatenbank vorhanden ist.

Die Bestimmung der Approximationsgenauigkeit des neuronalen Netzes durch einen
Vergleich der approximierten Geometrie mit der zugehorigen Lerngeometrie ist zwar
durchaus sinnvoll, allerdings werden dadurch lediglich Aussagen iiber die Qualitéit
der Geometrieparameter gewonnen und nicht iiber die Stromungseigenschaften der
zugrunde liegenden Maschine. Auflerdem ergeben sich trotz guter Approximations-
eigenschaften des neuronalen Netzes bereits bei der Datenaufbereitung, der Parame-
trisierung und der anschliefenden Systematisierung Unterschiede zwischen den Lern-
geometrien und den fiir einen Vergleich besser geeigneten Originalgeometrien. Aus
diesem Grunde werden lediglich die approximierten Geometrien einer Stréomungssi-
mulation mit anschlieSender Auswertung unterzogen. Sowohl die Geometrie als auch
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die Stromungsergebnisse kénnen dann mit dem jeweiligen Original qualitativ und
quantitativ verglichen werden.

Bei der Beurteilung der Generalisierungseigenschaften erweist sich die in Kap. 5.2
beschriebene Methode ebenfalls als ungeeignet, zumal die Anzahl der zur Verfii-
gung stehenden Lerngeometrien zu gering und somit eine Aufteilung in Lern- und
Testmuster ungeeignet ist. Zudem lésst sich die Generalisierungsfiahigkeit des Netzes
auch hierbei besser durch eine Stromungssimulation der interpolierten Geometrien
beurteilen.

Die Berechnung der Stromung erfolgt fiir den Auslegungspunkt des jeweiligen Lauf-
rades unter Verwendung des am Lehrstuhl entwickelten 3D Navier-Stokes-Codes,
s. SKODA [54]. Als Ausgangsbasis der Untersuchungen wird das Standard k-e¢ Tur-
bulenzmodell mit Wandfunktionen angewendet.

Oberstes Ziel der numerischen Berechnung ist die Vorhersage der integralen Ener-
gieumsetzung, wie z.B. die Totaldruckédnderung und der Wirkungsgrad des Laufra-
des. Meist erhédlt man hierfiir quantitativ richtige Aussagen, zumindest ist jedoch
eine zuverléssige relative Vorhersage im Sinne einer Verbesserung oder Verschlech-
terung der Energieumsetzung der approximierten Geometrie im Vergleich zur Ori-
ginalgeometrie moglich.

Ein weiteres wichtiges Ergebnis ist die Berechnung umfangsgemittelter Stromfeld-
grofen als Funktion der Schaufelhéhe. Diese Aussagen sind fiir die Ausrichtung der
Schaufel in die Stromung und fiir die Beurteilung, wie gleichméfig die Energiewand-
lung in den einzelnen Flutbahnschnitten der Beschaufelung umgesetzt wird, von
Bedeutung.

6.1 Berechnung geeigneter Mittelwerte

Um einen qualitativen und quantitativen Eindruck der Stromung durch eine Turbo-
maschine zu bekommen, wird die dreidimensionale Losung der Simulationsrechnung
durch geeignete Mittelungsvorschriften auf flichenhaft gemittelte bzw. umfangsge-
mittelte Werte reduziert. Hierbei kommen vor allem das flichengewichtete Mittel
und das massenstromgewichtete Mittel in Betracht, die am Beispiel einer Umfangs-
mittelung kurz vorgestellt werden.

Die Flachenmittelung wird beispielsweise zur Berechnung des gemittelten statischen
Drucks p und der Meridiangeschwindigkeit ¢,, verwendet:

1
— 2: AL q
ZJAJ pj ] (6 )

1

3

J

¢, = S i A 6.2
Z] Am,j ; 5J 5] ( )

wobei die Teilfliche A,, ; der projizierte Anteil der Flache A; in Richtung ¢, ; ist.
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Diese Mittelungsvorschrift ist zum einen konsistent fiir den Druck, da sie einer Kraft-
mittelung entspricht, zum anderen erfiillt sie im Falle einer Geschwindigkeit die Mas-
senerhaltung. Allerdings ist die flichengewichtete Mittelung in Umfangsrichtung fiir
die Umfangsgeschwindigkeitskomponente ¢, ungeeignet, da der projizierte Flachen-
anteil stets Null ist.

Unter der Voraussetzung eines inkompressiblen Fluids berechnet sich das massen-
stromgewichtete Mittel allgemein fiir eine Stréomungsgroflie ¢ zu:

azﬁng'cn,j'Aj’ (63)

wobei ¢, ; die Geschwindigkeitskomponente senkrecht zur Fliche A; darstellt. Diese
Mittelungsvorschrift ist zwar physikalisch sinnvoll, da sie im Falle einer Geschwin-
digkeitsmittelung ebenfalls einer Kraftmittelung entspricht und somit eine dquiva-
lente Aussage zum flichengemittelten statischen Druck bildet, sie erfiillt allerdings
nicht die Massenerhaltung und eignet sich somit nur bedingt fiir die Mittelung von
Durchflussgeschwindigkeiten. Bei der Berechnung der reprisentativen Umfangsge-
schwindigkeit ¢, wird aufgrund der oben beschriebenen Probleme allerdings immer
das massenstromgewichtete Mittel verwendet.

6.2 Integrale Energieumsetzung

Ausgehend von einer vorgegebenen Fall- bzw. Férderhohe H und einem vorgegebe-
nen Volumenstrom (), liasst sich der Betriebspunkt einer hydraulischen Stromungs-
maschine zusammen mit der Drehzahl n des Laufrades durch die spezifische Drehzahl
nq beschreiben:

QI/Q

W . (6.4)

Ng=mn-
Aufgrund der besseren Vergleichsmoglichkeiten der Integralwerte von unterschied-
lich dimensionierten Stréomungsmaschinen mit dem Laufraddurchmesser D, emp-
fiehlt sich die Verwendung dimensionsloser Kenngroéfien zur Beschreibung des Be-

triebspunktes:

o1/

t

Die Volumenzahl ¢ und die Druckzahl ¥; sind dabei wie folgt definiert:

8Q)
TwD3 "’

20H wD
v, = g2— mit Upef = —— .
uref

(6.7)
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In der Regel wird der Volumenstrom @ fiir die numerische Stromungssimulation
als Randbedingung vorgegeben. Die Druckzahl ¥, wird anschlieBend aus der Stro-
mungslosung als Differenz des mittleren Totaldrucks p, zweier Bilanzierungsebenen
vor dem ersten und nach dem letzten Stufenelement berechnet. Am Beispiel einer
Turbinenstufe, s. Bild 6.1} ergibt sich die Druckzahl ¥; somit zu:

B B 2
. U
v, = Pk “Puleo e o Pllrer (6.8)
Pref 2
Leitrad

| ‘ X o= \‘* ~

: La1 @ - —

| -

[

: Laufrad

=

Bild 6.1: Lage der Bilanzierungsebenen zur Berechnung der integralen Werte W,
VU, 1o und ¥, sowie der umfangsgemittelten Geschwindigkeit ¢, und ¢, entlang
der Schaufelein- und -austrittskante des Laufrades am Beispiel einer Francis Turbi-
nenstufe

Die theoretische Druckzahl W, 4, ergibt sich aus der Drehimpulsénderung im Laufrad
zwischen Bilanzierungsebene Lag und Las:

8 (ﬁu,Lag - ﬁu,Lao )

Uy h = D?

(6.9)

Aus den beiden Integralwerten lédsst sich der hydraulische Wirkungsgrad 7, der Tur-
binenstufe als Verhéltnis von Nutzen durch Aufwand wie folgt berechnen:

MhTu = —7— - (6.10)
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Zur Bestimmung des Laufradwirkungsgrades 7y, 1, wird die Druckzahl ¥, der Stufe
in Gl.16.10 durch die Druckzahl W, ;, ersetzt, die sich aus der Totaldruckbilanz fiir
das Laufrad zwischen Ebene Lay und Las ergibt:

\Ilt’La _ pt,Lag - pt,L(ZQ ) (611)
Dref
Der hydraulische Wirkungsgrad einer Kreiselpumpe verhélt sich reziprok zum Tur-

binenwirkungsgrad und ist wie folgt definiert:

(6.12)
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Kapitel 7

Ergebnisse

Das in dieser Arbeit beschriebene KNN-Designsystem soll zur Generierung einer
Laufradbaureihe fiir Francis Turbinen einerseits und Radialpumpen andererseits an-
gewendet werden. Ausgangsbasis hierfiir ist jeweils ein Satz vorhandener Stromungs-
maschinengeometrien, die im KNN-Designsystem aufbereitet und trainiert worden
sind. Dieses Kapitel befasst sich mit der Beurteilung der approximierten und der in-
terpolierten Geometrien der trainierten neuronalen Netze sowie mit den Ergebnissen
der durchgefiihrten Stromungsberechnungen. Die Stromungsergebnisse der Original-
geometrien werden hierfiir als Vergleich hinzugezogen.

7.1 Francis Turbinen

In Abhéngigkeit von der spezifischen Drehzahl n, hat LEPACH [26] in seiner Arbeit
sechs Stufen von Francis Turbinen entworfen und optimiert. Dabei beschrankte sich
die Optimierung auf die Laufradgeometrie. Die Leitradgeometrie wurde stets auf die
gleiche Weise generiert und lediglich zum Erzeugen des am Laufradeintritt erforder-
lichen Drehimpulses entsprechend eingestellt. Dadurch konnte die Aufbereitung und
Parametrisierung der Geometrien im KNN-Designsystem auf die Meridiankontur
sowie die Laufschaufel beschrinkt werden.

Bei den entworfenen Turbinen handelt es sich um eine Modellbaureihe, fiir die die
in Tab. (7.1 dargestellten Laufraddaten identisch sind.

Tabelle 7.1: Identische Laufraddaten der einzelnen Turbinen der Modellbaureihe

Drehzahl n [—=] | 1000
AuBendurchmesser Dy,  [mm] || 340
Profildicke Hinterkante dyy ~ [mm] 2
maximale Profildicke  dpq,  [mm] 7
relative Dickenriicklage x4, .. /1 [%] 20
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Eine weitere Reduzierung der Anzahl der zu lernenden Geometrieparameter ergibt
sich hierbei ebenfalls durch die konstant iiber die spezifische Drehzahl gehaltenen
Profilierungsparameter dgg, dye. und xg4,,. /I der Laufschaufel.

Tab. 7.2 fasst die Auslegungsdaten der untersuchten Francis Turbinen zusammen.
Die Volumenzahl ¢ und die Druckzahl ¥, sind in Abhéngigkeit von der spezifischen
Drehzahl n, in Bild[7.1 qualitativ dargestellt, s. auch LEPACH [26].

Tabelle 7.2: Auslegungsdaten der zu trainierenden Francis Turbinen

| Spez. Drehzahl n, [-=]] 20 | 40 | 60 [ 8 | 100 | 120 |
Volumenzahl ¢ [-] [ 0.040 | 0.132 | 0.233 | 0.312 | 0.343 | 0.312
Druckzahl U, [ 1.850 | 1.6125 | 1.375 | 1.1375 | 0.900 | 0.6625
Volumenstrom @ [%3] 0.0653 | 0.2127 | 0.3768 | 0.5041 | 0.5543 | 0.5041
Fallhohe H [m] | 29.883 | 26.047 | 22.211 | 18.374 | 14.538 | 10.701
Schaufelzahl La. zp, [] 17 15 15 13 11 9
Schaufelzahl Le. zp. [-] 24 20 16 16 16 16
2 0.4
1.8 1 035
16 \4 /_.\

1 0.3

iy A
1 / \é\ 0.2

}H \é\ b=
0.8 / \;& 0.15
0.6
1 0.1
0.4
¢ —=
0 ' 0
20 40 60 80 100 120

Ny [min’l]

Bild 7.1: Qualitativer Verlauf der Volumenzahl ¢ und der Druckzahl ¥, im Aus-
legungspunkt in Abhéngigkeit von der spezifischen Drehzahl n, der zu lernenden
Francis Turbinen

7.1.1 Geometrievergleich Approximation — Original

Die im KNN-Designsystem parametrisierten und systematisierten Geometrien wur-
den in zwel unterschiedlichen neuronalen Netzen trainiert. In einem Netz wurden
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die Deckscheiben- und Nabenkontur sowie die Ein- und Austrittskanten der Lauf-
schaufel trainiert. Tab. 7.3 zeigt die gewé#hlte Netztopologie und die fiir das Training
verwendeten Lernparameter.

Tabelle 7.3: Netztopologie und Lernparameter fiir das Training der Meridiankonturen der
Turbinen

Netztopologie 1-5-25
Lernmodus Batch
Lernrate i 0.3
Momentum  « 0.9
Weight Decay d 0.0
Netzfehler Ein |l 1078

Das zweite neuronale Netz, dessen Einstellungen in Tab. 7.4 zusammengefasst sind,
wurde zum Trainieren der konformen Abbildung der Laufradbeschaufelung einge-
setzt.

Tabelle 7.4: Netztopologie und Lernparameter fiir das Training der konformen Abbildung
der Laufradbeschaufelung

Netztopologie 1-7-45
Lernmodus Batch
Lernrate Ui 0.3
Momentum  « 0.9
Weight Decay d 5.0-1078
Netzfehler E,in 1078

Um einen Eindruck der Approximationsgenauigkeit der beiden neuronalen Netze zu
gewinnen, werden die durch das trainierte neuronale Netz approximierten Geome-
trien mit den Lerngeometrien verglichen. Bild 7.2 zeigt die maximalen Abweichung
der unterschiedlichen Geometrieparameter der beiden Netze. Zur besseren Darstel-
lung wurden die Geometrieparameter entsprechend klassifiziert.

Man erkennt, dass die Abweichungen der R- und Z-Koordinaten, der Streckenver-
héltnisse p sowie die konformen Léangen AL der approximierten Geometriepara-
meter deutlich kleiner sind als die Winkelgroflen Ag bzw. Bg. Grund hierfiir ist
die Vorgabe eines im Vergleich zu den anderen Geometrieparametern sehr groflen
Transformationsintervalls fiir das neuronale Netz, um die in den Lernmustern auf-
tretenden Winkelgrofien abzudecken. Auf dieses Problem wurde bereits in Kap. 4.3
niher eingegangen. Insgesamt jedoch sind die Abweichungen der approximierten
Geometrien von den Lerngeometrien vernachlissigbar klein, so dass sich die wei-
teren Untersuchungen auf einen Vergleich der approximierten Geometrien mit den
Originalgeometrien beschrénken lassen.

Die grofiten Geometrieabweichungen entstehen durch die Parametrisierung der Ori-
ginalgeometrie sowie durch die anschlieSfende manuelle Systematisierung der Geome-
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Bild 7.2: Maximale Abweichungen der von den beiden neuronalen Netzen approxi-
mierten Geometrieparameter zu den in den Lernmustern enthaltenen Geometriepa-
rametern: (a) Meridiangeometrie, (b) konforme Abbildung

trieparameter. Bild [7.3| zeigt die Meridiankonturen der Originalgeometrien und der
approximierten Geometrien im Vergleich. Vor allem am Beispiel der Turbine vom
Typ FT60 erkennt man deutlich den Einfluss der Systematisierung auf die appro-
ximierte Geometrie. Wiahrend die Deckscheibenkontur im Schaufeleintrittsbereich
der Originalgeometrie leicht von einer gewollten Systematik abweicht, fallt sie bei
der approximierten Geometrie wesentlich besser aus. Ob sich die Systematisierung
allerdings auch positiv auf die zu berechnende Strémung auswirkt, ist zu diesem
Zeitpunkt noch offen.

Eine genauere Beurteilung der Unterschiede ergibt sich aus einem Vergleich des
meridionalen Fldchenverlaufs. Dieser ist fiir drei reprisentative Turbinen mit den
spezifischen Drehzahlen n, = 20 min™', n, = 60 min~" und n, = 100 min~! in
Bild [7.4] dargestellt. Wahrend die Flachenverlaufe der approximierten Geometrien
im Vergleich zu den Originalgeometrie bei den Turbinen FT20 und FT100 trotz
Systematisierung sehr gut iibereinstimmen, ergeben sich, wie bereits oben festge-

stellt, bei der Turbine FT60 im Laufradbereich signifikante Unterschiede.

Neben den Geometrieabweichungen durch die Parametrisierung und Systematisie-
rung entstehen weitere Ungenauigkeiten bei der Erstellung der Schaufelgeometrie.
Zum einen muss die Schaufel aus den Ergebnissen der beiden neuronalen Netze zur
Approximation der Meridiankontur sowie der konformen Abbildung in eine dreidi-
mensionale Geometrie zuriick berechnet werden. Zum anderen ist es erforderlich,
die Schaufelgeometrie mit einer hoheren Anzahl gleichméfig iiber den Querschnitt
verteilter Flutbahnen im Real-Time-Designsystem des Lehrstuhls (RTD) neu zu ver-
schneiden, um einerseits eine problemlose Aufbereitung der Schaufelgeometrie fiir die
Stromungsberechnung zu gewéhrleisten und andererseits die Geometrie sinnvoll mit
der Originalgeometrie vergleichen zu konnen. Bild 7.5 zeigt die konforme Abbildung
sowie den Schaufelwinkelverlauf der drei Turbinen im Bereich der Deckscheibe, der
Schaufelmitte und der Nabe.

Man erkennt, dass die konforme Abbildung sowie der Schaufelwinkelverlauf der ap-
proximierten Geometrien und der Originalgeometrien bei den Turbinen FT20 und
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Bild 7.3: Meridiangeometrien der untersuchten Turbinen: (a) Original, (b) Approxi-
mation
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Bild 7.4: Vergleich der Meridiankontur (links) sowie des meridionalen Flachenver-
laufs (rechts) zwischen approximierter Geometrie und Originalgeometrie: (a) FT20,
(b) FT60, (c) FT100

FT100 trotz der zahlreichen Fehlerquellen nahezu deckungsgleich sind. Beeinflusst
durch die vergleichsweise grofie Verdnderung der Deckscheibenkontur bei der Syste-
matisierung, ist es bei der Turbine FT60 nicht weiter verwunderlich, dass sich auch
die Schaufelwinkelverldufe zur Deckscheibe hin zunehmend veréndern.
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Bild 7.5: Vergleich der konformen Abbildung (links) sowie des Schaufelwinkelver-
laufs (rechts) zwischen approximierter Geometrie und Originalgeometrie an Deck-
scheibe, Schaufelmitte und Nabe: (a) FT20, (b) FT60, (c) FT100
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Bild 7.6: Vergleich der Ein- und -austrittswinkelverteilung der Laufradbeschaufelung
zwischen approximierter Geometrie und Originalgeometrie: (a) FT20, (b) FT60,
(c) FT100



106 KAPITEL 7. ERGEBNISSE

Ein weiteres interessantes Ergebnis betrifft die Ein- und Austrittswinkelverteilung
der Laufschaufel, s. Bild |7.6.

Hierbei hat sich eine zunehmende Verschlechterung der Eintrittswinkelverteilung
fiir eine spezifische Drehzahl n, > 80 min~' im Bereich der Deckscheibe ergeben.
Dies lasst sich dadurch begriinden, dass der auf der Deckscheibenkontur liegende
Eintrittskantenpunkt (Ri,, Z1,) durch R;, = 1 fest vorgegeben ist. Der zugehori-
ge Wert 7, ergibt sich dann aus dem Schnitt der Geraden R = 1 = const. mit
der Deckscheibenkontur. Da die Tangente der Deckscheibenkontur bei R = 1 fiir
grofler werdende spezifische Drehzahlen ebenfalls gegen R = const. geht, bedeutet
bereits eine kleine Abweichung des Verlaufs der Deckscheibenkontur vom Original
eine grofe Verschiebung der Eintrittskante in Z-Richtung, was sich erheblich auf den
Schaufelwinkelverlauf auswirkt.

7.1.2 Vergleich der Stromungsergebnisse Approximation —
Original

Fiir die Beurteilung der stréomungsmechanischen Eigenschaften wird die Stromung
durch die approximierten Turbinen im jeweiligen Auslegungspunkt berechnet und
mit den Stromungsergebnissen der Originalgeometrien aus der Arbeit von LE-
PACH [26] verglichen. Damit die Berechnungsergebnisse sinnvoll miteinander ver-
glichen werden konnen, ist es wichtig, die gleichen Randbedingungen wie in der
Simulation der Originalgeometrien zu verwenden. Die Leitradgeometrie wurde da-
bei unverdndert ibernommen, ebenso wie die Kontrollraumgrenzen, die Randbedin-
gungen am Ein- bzw. Austritt, die Einstellungen fiir die Netzgenerierung und den
Stromungsloser sowie die Lage der Bilanzierungsebenen.

Die Rechnungen wurden auf Netzen mit insgesamt 75600 Punkten durchgefiihrt.
Fiir die Turbulenzmodellierung wurde das Standard k-¢ Modell mit Wandfunktio-
nen verwendet. Zur Diskretisierung der konvektiven Fliisse wurde ein hochauflésen-
des Verfahren 2. Ordnung eingesetzt, bei dem es sich um das Diskretisierungssche-
ma OSHER handelt, s. SKODA [54]. In Tab. [7.5/ sind die Netzdimensionen sowie
die wesentlichen Einstellparameter des 3D Navier-Stokes-Codes zur Berechnung der
Stromung zusammengefasst.

Tabelle 7.5: Netzdimensionen und Einstellparameter des 3D Navier-Stokes-Codes je Stu-
fenelement

’ N; ‘ N; ‘ Ny, ‘ Nges H Diskretisierungsschema ‘ Konvergenzkriterium ‘
7524 [ 21 [37800 | OSHER 2. Ordnung | 107° |

Da das Leitrad fiir alle untersuchten Turbinen vorgegeben und somit nicht Bestand-
teil der gelernten Geometrien ist, werden bei der Beurteilung der Stromungsergeb-
nisse lediglich die integralen Groflen fiir die Energieumsetzung im Laufrad mitein-
ander verglichen. Bild [7.7a zeigt den Verlauf der Druckzahl U, ;,, der theoretischen
Totaldruckzahl W, 4, sowie des hydraulischen Wirkungsgrades des Laufrades 1,
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der Approximation im Vergleich zum Original in Abhéngigkeit von der spezifischen
Drehzahl. Die prozentuale Abweichungen dieser Groflen wird in Bild [7.7b verdeut-

licht.
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Bild 7.7: Vergleich der Druckzahlen ¥, 1, und W, sowie des Wirkungsgrades 14
der berechneten Turbinenstufen zwischen Approximation und Original: (a) integrale
Kenngrofien, (b) prozentuale Abweichung der Kenngrofien

Man erkennt, dass die Ergebnisse der Druckzahlen W, 1, und W, 4, der approximierten
Geometrien mit einer betragsméfigen Abweichung von unter 1.5% sehr gut mit den
Ergebnissen der Originalgeometrien iibereinstimmen. Bei vier der sechs untersuch-
ten Turbinen ist der Laufradwirkungsgrad 7, 1, geringfiigig schlechter ausgefallen
als beim Original, allerdings ist die maximale Abweichung von 0.06% des Wirkungs-

grades verschwindend klein.

Ein weiteres Ergebnis zur Beurteilung der Abweichungen der in Bild 7.6 gezeigten
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Schaufelein- und -austrittswinkelverteilung ist die Darstellung der umfangsgemittel-
ten Meridian- und Umfangsgeschwindigkeiten der Stromung entlang der Schaufelein-
und -austrittskante, die fiir die drei reprédsentativen Turbinen FT20, FT60 und

FT100 in den Bildern|7.8 und 7.9 aufgetragen sind.
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Bild 7.8: Vergleich der gemittelten Meridiangeschwindigkeiten entlang der
Schaufelein- (links) und -austrittskante (rechts) zwischen Approximation und Origi-
nal: (a) FT20, (b) FT60, (c) FT100

Auch hier zeigt sich eine gute Ubereinstimmung sowohl bei den Meridian- als auch
der Umfangsgeschwindigkeitsverteilungen. Es zeigt sich jedoch, dass der Einfluss der
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Bild 7.9: Vergleich der
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gemittelten Umfangsgeschwindigkeiten entlang der

Schaufelein- (links) und -austrittskante (rechts) zwischen Approximation und Origi-
nal: (a) FT20, (b) FT60, (c) FT100

Schaufelwinkelabweichungen auf die Geschwindigkeiten am Eintritt des Laufrades
mit kleiner werdender spezifischer Drehzahl deutlich zunimmt. Trotz der kleineren
Differenz der Schaufelwinkel, s. Bild 7.6, weichen die Geschwindigkeiten der Turbine
FT20 am FEintritt stdrker ab als bei den anderen Turbinen. An der Meridiange-
schwindigkeitsverteilung der Turbine FT60 erkennt man zudem die Auswirkungen
der durch die Systematisierung verdnderten Deckscheibenkontur. Die Unterschiede
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in den Umfangsgeschwindigkeiten am Austritt sind vor allem auf die Abweichungen
des Schaufelwinkelverlaufs in Stromungsrichtung sowie der Schaufellinge zuriickzu-
fithren, die sich aus der Lage der Ein- und Austrittskanten in der Meridiankontur
ergibt.
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Bild 7.10: Vergleich der dimensionslosen Druckverteilung auf der Laufschaufel an
der Deckscheibe (links) und in der Schaufelmitte (rechts) zwischen Approximation
und Original: (a) FT20, (b) FT60, (c) FT100

In Bild [7.10 werden die dimensionslosen, auf das Kavitationsniveau bezogenen
Druckverteilungen auf der Laufschaufel entlang der Deckscheibe und in der Schaufel-
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mitte verglichen. Die Druckverteilung stellt hierbei ein Ma$ fiir die Schaufelbelastung
entlang eines gedachten Stromfadens dar. Auf die Darstellung der Druckverteilungen
an der Nabe wurde verzichtet, da bei diesen nahezu keine Unterschiede zwischen Ap-
proximation und Original zu erkennen sind. Wie nicht anders zu erwarten, weichen
auch die Druckverteilungen der Turbinen FT20 und FT100 sowohl an der Deckschei-
be als auch in der Schaufelmitte nur unwesentlich von den Druckverteilungen des
Originals ab. Die Ausnahme bildet wie bereits erwéhnt die Turbine FT60. Wihrend
sich die Druckverteilung im mittleren Bereich bei z/r,.; = 0.6 verschlechtert hat,
ist sie im Eintrittsbereich der Schaufel durch die Systematisierung deutlich besser
geworden, zumal die Originalschaufel zudem eine leichte Saugspitze aufweist.

7.1.3 Beurteilung interpolierter Geometrien

In diesem Kapitel sollen die Generalisierungseigenschaften der beiden beteiligten
neuronalen Netze zur Generierung von Turbinengeometrien beurteilt werden. Hier-
fiir wurden in Abhéngigkeit von der spezifischen Drehzahl die in Tab.|7.6 zusammen-
gefassten, nicht in den Lernmustern enthaltenen Geometrien generiert und nachge-
rechnet.

Tabelle 7.6: Auslegungsdaten der interpolierten Francis Turbinen

| Spez. Drehzahl n, [-=]] 30 | 50 [ 70 | 90 | 110 |
Volumenzahl ¢ [+ 0.082 | 0.183 | 0.277 | 0.335 | 0.336
Druckzahl U, [] [1.7312]1.4937 | 1.2562 | 1.0187 | 0.7812
Volumenstrom @ [2°] | 0.1331 [ 0.2963 | 0.4479 | 0.5407 | 0.5424
Fallhohe H [m] |[27.965 | 24.129 | 20.292 | 16.456 | 12.620
Schaufelzahl La. zp, [ 15 15 13 13 9

Schaufelzahl Le. zr. [-] 20 16 16 16 16

Bild [7.11] zeigt die Meridiangeometrien der approximierten und interpolierten Geo-
metrien. Man sieht deutlich, dass die Meridiankonturen gleichméfig und ohne gro-
Bere Abweichungen systematisch auseinander hervor gehen.

Wie schon bei den approximierten Geometrien werden die Ergebnisse fiir drei repréa-
sentative Turbinen vom Typ FT30, FT70 und FT110 genauer analysiert.

In Bild [7.12 ist die konforme Abbildung sowie der Schaufelwinkelverlauf der drei
Turbinen abgebildet.

Entscheidend fiir ein optimales Betriebsverhalten ist die geeignete Wahl der Schau-
felwinkel (57 und [ss sowie ein gleichmafliger Verlauf des Schaufelwinkels iiber die
Schaufelldnge. Um bei den interpolierten Geometrien gréfere Schwankungen in der
konformen Abbildung und somit im Schaufelwinkelverlauf zu unterdriicken, wur-
de beim Trainieren der Schaufelgeometrien auf den Weight Decay Lernparameter d
zuriickgegriffen, s. Tab. 7.4.
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Bild 7.11: Approximierte und interpolierte Meridiangeometrien in Abhéngigkeit von
der spezifischen Drehzahl im Bereich n, = 20 — 120 min !

Die integralen Werte der Druckzahl W, r,, der theoretischen Druckzahl W, 4, und des
hydraulischen Wirkungsgrades ny, 1, sind in Bild [7.13 fiir alle aus dem neuronalen
Netz generierten Turbinengeometrien dargestellt.

Uber den gesamten spezifischen Drehzahlbereich ist ein gleichmiBiger Verlauf der
Druckzahlen zu beobachten. Im Vergleich zum tendenziellen Wirkungsgradverlauf
der approximierten Geometrien ist der Wirkungsgrad der interpolierten Turbinen
FT30, FT90 und FT110 sogar geringfiigig besser.

Die umfangsgemittelten Geschwindigkeitsverteilungen der drei représentativen Tur-
binen entlang der Schaufelein- und -austrittskante sowie die Druckverteilung auf
der Schaufel entlang der Deckscheibe, der Schaufelmitte und der Nabe sind in den
Bildern 7.14] [7.15 und [7.16 dargestellt.

Vergleicht man die Geschwindigkeitsverteilungen mit den Ergebnissen der approxi-
mierten Turbinen FT20, FT60 und FT100, so stellt man ein dhnliches Verhalten
der Geschwindigkeitsverlaufe fest. Dabei stellt der wellige Verlauf der Umfangsge-
schwindigkeit am Austritt der Turbine FT110 ein eher unbefriedigendes Ergebnis
dar. Diese Welligkeit ist zwar bei der approximierten Turbine FT100 ebenfalls zu
beobachten, allerdings ist sie dort nicht so stark ausgepragt.

Die Druckverteilungen entlang der Schaufel kénnten fiir die Turbine FT30 kaum bes-
ser sein. Bild |7.16a zeigt eindrucksvoll, dass die Schaufel optimal angestromt wird.
Wie beabsichtigt, stellt sich auch eine hohere Schaufelbelastung im vorderen Deck-
scheibenbereich der Schaufel ein. Ebenfalls zufriedenstellend ist die Druckverteilung
der Turbine FT70. Auch hier erkennt man eine ideale Anstromung der Schaufel,
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Bild 7.12: Konformen Abbildung (links) sowie Schaufelwinkelverlauf (rechts) der
interpolierten Schaufelgeometrien: (a) FT30, (b) FT70, (c¢) FT110

sowie eine hohere Schaufelbelastung im Eintrittsbereich. Unschon ist allerdings der
bauchige Verlauf des Druckes entlang der Deckscheibe auf der Saugseite der Schau-
fel und die etwas zu geringe Belastung im hinteren Bereich. Der Druckverlauf der
Turbine FT110 entlang der Deckscheibenkontur weist eine starke Saugspitze auf,
was zum Kavitieren der Stromung in diesem Bereich fiihren kann. Grund hierfiir ist,
wie bereits erwéihnt, die grofle Schwankungsbreite bei der Lage der Eintrittskante in
Z-Richtung im Bereich der Deckscheibe fiir grofle spezifische Drehzahlen, die sich in
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Bild 7.13: Integralwerte der approximierten und interpolierten Turbinen: Totaldruck-
erhohung im Laufrad U, ;,, theoretische Totaldruckerh6hung ¥, ,;, und hydraulischer
Laufradwirkungsgrad n, 4

starkem Mafle auf den Schaufeleintrittswinkel auswirken kann.

Als Fazit lasst sich allgemein festhalten, dass alle aus dem neuronalen Netz erstellten
Turbinen im Mittel qualitativ und quantitativ akzeptable Strémungsergebnisse er-
zielt haben. Die Verwendung der trainierten neuronalen Netze ermdglicht somit eine
deutliche Vereinfachung im Entwurfsprozess neuer Laufrédder von Francis Turbinen
sowie eine drastische Verkiirzung des Zeitaufwandes bei der Optimierung.
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Bild 7.14: Gemittelte Meridiangeschwindigkeiten entlang der Schaufelein- (links) und
-austrittskante (rechts): (a) FT30, (b) FT70, (¢) FT110
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Bild 7.15: Gemittelte Umfangsgeschwindigkeiten entlang der Schaufelein- (links) und
-austrittskante (rechts): (a) FT30, (b) FT70, (¢) FT110
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Bild 7.16: Dimensionslose Druckverteilung auf der Laufschaufel an der Deckscheibe,
der Schaufelmitte und der Nabe: (a) FT30, (b) FT70, (¢) FT110



118 KAPITEL 7. ERGEBNISSE
7.2 Kreiselpumpen

Ebenfalls in Abhéngigkeit von der spezifischen Drehzahl n, wurden eine Modell-
baureihe von sechs Kreiselpumpen entworfen. Die Meridiankonturen der Pumpen
wurden dabei aus einer im RTD integrierten Statistik berechnet. Zum Generieren
der Laufrdder wurde das im RTD nach der Theorie von PFLEIDERER [31] arbei-
tende Erstentwurfsmodul eingesetzt. Eine Optimierung der Geometrien wurde nicht
durchgefiihrt.

Wie auch bei der Turbinenbaureihe ist die Drehzahl, der Auflendurchmesser des
Laufrades und die Profilierung bei allen Pumpen identisch. Tab. zeigt die iden-
tischen Laufraddaten.

Tabelle 7.7: Identische Laufraddaten der einzelnen Pumpen der Modellbaureihe

Drehzahl n [==] | 1000
AuBendurchmesser Dy, [mm] || 340
Profildicke Hinterkante dpyx  [mm] 5
maximale Profildicke  dp,q,  [mm] 5
relative Dickenriicklage x4, /1 [%] 10

Die Auslegungsdaten der Kreiselpumpen sind in Tab.|7.8/zusammengefasst. Der Ver-
lauf der Volumenzahl ¢ sowie der Druckzahl ¥, in Abhéngigkeit von der spezifischen
Drehzahl n, ist grafisch in Bild [7.17 dargestellt.

Tabelle 7.8: Auslegungsdaten der zu trainierenden Kreiselpumpen

| Spez. Drehzabl n, [=]] 10 | 20 | 30 [ 50 [ 70 | 90 |
Volumenzahl ¢ [-] [ 0.0051 [ 0.0197 | 0.0411 [ 0.0857 [ 0.1239 [ 0.1594
Druckzahl U, [] [ 1.180 [ 1.1473 [ 1.0889 | 0.8994 | 0.7347 [ 0.6214
3

Volumenstrom ¢ [®=] || 0.0083 | 0.0319 | 0.0664 | 0.1384 | 0.2003 | 0.2576
Forderhohe H [m] || 19.061 | 18.532 | 17.589 | 14.528 | 11.867 | 10.038
Schaufelzahl La. zp, [] 6 7 7 9 10 10

7.2.1 Geometrievergleich Approximation — Original

Die gewahlte Netztopologie sowie die fiir das Training verwendeten Lernparameter
der beiden beteiligten neuronalen Netze zum Trainieren der Meridiankontur und der
konformen Abbildung sind in Tab. (7.9 bzw.[7.10 zusammengestellt.

Die Approximationsgenauigkeit der beiden neuronalen Netze wird durch den Ver-
gleich der approximierten Geometrien mit den Lerngeometrien in Bild|[7.18 verdeut-
licht.
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Bild 7.17: Verlauf der Volumenzahl ¢ und der Druckzahl ¥; im Auslegungspunkt in
Abhéngigkeit von der spezifischen Drehzahl n, der zu lernenden Kreiselpumpen

Tabelle 7.9: Netztopologie und Lernparameter fiir das Training der Meridiankonturen der
Pumpen

Netztopologie 1-5-20
Lernmodus Batch
Lernrate i 0.3
Momentum  « 0.9
Weight Decay d 0.0
Netzfehler B I 1078

Tabelle 7.10: Netztopologie und Lernparameter fiir das Training der konformen Abbildung
der Laufradbeschaufelung

Netztopologie 1-7-45
Lernmodus Batch
Lernrate i 0.3
Momentum « 0.9

Weight Decay d 4.5-1078
Netzfehler FEoin 10~8

Man erkennt auch hier, dass die maximalen Abweichungen der R- und Z-Koordi-
naten, der Streckenverhéltnisse p sowie die konformen Langen AL der approximier-
ten Geometrieparameter deutlich kleiner sind als die Winkelgroen Ay bzw. (.
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Bild 7.18: Maximale Abweichungen der von den beiden neuronalen Netzen approxi-
mierten Geometrieparameter zu den in den Lernmustern enthaltenen Geometriepa-
rametern: (a) Meridiangeometrie, (b) konforme Abbildung

Allerdings fallt die hohere Abweichung der Geometrieparameter zur Beschreibung
der Z-Koordinaten auf. Hierbei handelt es sich um den Geometrieparameter Zpgc;
eines B-Spline Kontrollpunktes zur Beschreibung der Nabenkontur, s. Bild [4.14.
Dieser Wert hat fiir alle trainierten Lerngeometrien den konstanten Wert 0. Die
Approximation eines konstanten Wertes stellt fiir ein neuronales Netz mit nichtli-
nearer Aktivierungsfunktion ein Problem dar, da sich eine geeignete Kombination
der Gewichte zur Abbildung gerader Strecken aus den nichtlinearen Aktivierungs-
funktionen als schwierig erweist. Lediglich durch extrem hohe Gewichtswerte ldsst
sich der exponentielle Anteil der hier verwendeten sigmoiden Aktivierungsfunktion
derart unterdriicken, dass die Darstellung einer Geraden moglich wére. Da aber hohe
Gewichtswerte aufgrund der schlechteren Generalisierungseigenschaften des Netzes
unerwiinscht sind, nimmt man lieber die ohnehin schon vernachléssigbar kleinen
Abweichungen zu den Lerngeometrien in Kauf.

Da die Meridiankonturen der Originalgeometrien bereits systematisch aus der bereits
oben erwahnten Pumpenstatistik berechnet wurden, erkennt man in Bild 7.19 kaum
Unterschiede zwischen Approximation und Original.

Der meridionale Flachenverlauf ist fiir drei repriasentative Pumpen mit den spezifi-
schen Drehzahlen n, = 20 min™', n, = 50 min™" und n, = 90 min~" in Bild |7.20
dargestellt. Beim Vergleich des Fléchenverlaufs mit den Originalgeometrien beob-
achtet man leichte Abweichungen im Austrittsbereich des Laufrades fiir spezifische
Drehzahlen n, < 40 min~'. Dies ist auf die verwendete Parametrisierung der Geo-
metrie zuriickzufithren, die den Ubergang einer schrigen Deckscheibenkontur im
Laufradbereich in einen rein radialen Austrittsbereich erlaubt. Dennoch wird der
Ubergang im KNN-Designsystem stetig durch einen B-Spline beschrieben. Eine An-
derung des Knotenvektors des B-Splines wére demnach fiir eine weitere Glattung
der Kurve an dieser Stelle die einfachste Variante.

Bild [7.21 zeigt die konforme Abbildung sowie den Schaufelwinkelverlauf der drei
Pumpen im Bereich der Deckscheibe, der Schaufelmitte und der Nabe. Man er-
kennt, dass die konforme Abbildung im Vergleich zu den Originalgeometrien bei



7.2. KREISELPUMPEN 121

1.4 ring=10 min'i — .
Ng=20min 5 --oeeees
Ng=30min o ; ;

12y Ny =50 min 7 i P
Ng=70min7 ------ ; :

1 F{Ng=90min= -reoes i
— 08| L
x

0.6 | _

0.4 | .

0.2 | _

O 1 1 1 1 1 I 1
-12 -1 -08 -06 -04 -02 0 02

Z[]

R[]

1.2 -1 -08 -06 -04 -02 0 0.2
Z[]

(b)

Bild 7.19: Meridiangeometrie der untersuchten Pumpen: (a) Original, (b) Approxi-
mation
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Bild 7.20: Vergleich der Meridiankontur (links) sowie des meridionalen Fla-
chenverlaufs (rechts) zwischen approximierter Geometrie und Originalgeometrie:

(a) ng = 20 min~*, (b) n, = 50 min~*, (c) n, = 90 min~

1

allen Pumpen sehr gut approximiert wird. Die Schaufelwinkelabweichungen von un-
ter einem Grad ergeben sich aus den bei der Parametrisierung und Systematisierung
der konformen Abbildung verursachten Abweichungen sowie den bei der Erstellung
der dreidimensionalen Geometrie und der Neuverschneidung gemachten Fehlern.
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Bild 7.21: Vergleich der konformen Abbildung (links) sowie des Schaufelwinkelver-
laufs (rechts) zwischen approximierter Geometrie und Originalgeometrie an Deck-
scheibe, Schaufelmitte und Nabe: (a) n, = 20 min~', (b) n, = 50 min !,
(c) ny = 90 min~*
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Bild 7.22: Vergleich der Ein- und -austrittswinkelverteilung der Laufradbeschaufe-
lung zwischen approximierter Geometrie und Originalgeometrie: (a) n, = 20 min™!,
(b) n, =50 min~*, (¢) n, = 90 min~!
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In Bild[7.22 werden die Unterschiede in der Schaufelwinkelverteilung entlang der Ein-
und -austrittskante deutlich. Eine Verschlechterung des Schaufelaustrittswinkels an
der Deckscheibe kann im Vergleich zum Schaufeleintrittswinkel bei den Turbinen fiir
grofler werdende spezifischen Drehzahlen nicht beobachtet werden, da die Austritts-
kante des Laufrades bei allen Pumpen im radial verlaufenden Austrittsbereich liegt
und somit eine iiberméBig starke Verschiebung des Punktes (Ra,, Z2,) in Z-Richtung
ausgeschlossen ist.

7.2.2 Vergleich der Stromungsergebnisse Approximation —
Original

Die Berechnung der Stromung durch die untersuchten Pumpen wurden auf Netzen
mit insgesamt 22000 Punkten durchgefiihrt. Fiir die Turbulenzmodellierung wur-
de ebefalls das Standard k-e¢ Modell mit Wandfunktionen verwendet. Aufgrund des
schlechten Konvergenzverhalten bei der Verwendung eines Verfahrens 2. Ordnung
wurde zur Gewéhrleistung einer stabilen Losung eine Linearkombination aus dem
2. Ordnung genauen Diskretisierungsschema MINMOD und dem 1. Ordnung ge-
nauen Diskretisierungsschema UDS! mit einem konstanten Blendingfaktor g = 0.4
verwendet, s. SKODA [54]. In Tab. 7.11/sind die Netzdimensionen sowie die wesent-
lichen Einstellparameter des 3D Navier-Stokes-Codes zur Berechnung der Stromung
zusammengefasst.

Tabelle 7.11: Netzdimensionen und Einstellparameter des 3D Navier-Stokes-Codes

’ N; ‘ N; ‘ N, ‘ Nyes H Diskretisierungsschema ‘ Konvergenzkriterium ‘
180 [25 ] 11 [22000 [ MINMOD =04 | 1077 |

Bild [7.23a zeigt den Verlauf der Druckzahl ¥, 1, der theoretischen Totaldruckzahl
W, 4, sowie des hydraulischen Wirkungsgrades des Laufrades 7y, 1, der Approxima-
tion im Vergleich zum Original in Abhéngigkeit von der spezifischen Drehzahl. Die
prozentuale Abweichungen dieser Grofien ist in Bild [7.23b dargestellt.

Man erkennt, dass die Ergebnisse der Druckzahlen W, r, und ¥, 4, der approximier-
ten Geometrien mit einer betragsmifiigen Abweichung von unter 3% sehr gut mit
den Ergebnissen der Originalgeometrien iibereinstimmen. Bei fast allen approximier-
ten Geometrien stellte sich jedoch ein besserer Laufradwirkungsgrad 7, 1, als beim
Original heraus. LEPACH [26] hat in seiner Arbeit durch eingehende Untersuchun-
gen jedoch gezeigt, dass sich die berechneten Wirkungsgrade zweier durchgefiihrter
Strémungsberechnungen mit einem Konvergenzkriterium von 1074 bei gleicher Geo-
metrie und unterschiedlichen Startlosungen bereits bis zu 0.5 Prozentpunkte unter-
scheiden kénnen, sodass die maximale Abweichung im Wirkungsgrad von ca. 1.8 Pro-
zentpunkten zu relativieren ist. Ein weiterer Grund fiir die hohen Wirkungsgradab-
weichungen liegt in der unterschiedlichen Aufbereitung der Geometrien. Wiahrend die

'UDS = Upwind Differencing Scheme
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Bild 7.23: Vergleich der Druckzahlen W, 1, und W, ,, sowie des Wirkungsgrades ny, 14
der berechneten Pumpen zwischen Approximation und Original: (a) integrale Kenn-
grofen, (b) prozentuale Abweichung der Kenngrofien

aus der Pumpenstatistik gewonnene Meridiankontur aus zusammengesetzten Kreis-
bogen und Geraden besteht und zur besseren Lage des Kontrollraumeintritts von
Hand verldngert werden musste, wird die Meridiankontur aus dem neuronalen Netz
durch stetig aneinander grenzende B-Splines approximiert, die einen glatteren Ver-
lauf der Deckscheiben- und Nabenkontur sowie der Schaufelein- und -austrittskanten
erméglichen. Ebenso kann auch die Systematisierung der Meridiankonturen und der
konformen Abbildungen Grund fiir eine Verbesserung des Wirkungsgrades sein.

Die Bilder [7.24 und 7.25| zeigen die Verteilungen der umfangsgemittelten Meridian-
und Umfangsgeschwindigkeiten der Stromung entlang der Schaufelein- und -aus-
trittskante fiir die drei repriasentativen Pumpenlaufrader. Hier zeigt sich eine gute
Ubereinstimmung sowohl der Meridian- als auch der Umfangsgeschwindigkeitsver-
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teilung. Im Meridiangeschwindigkeitsverlauf entlang der Austrittskante erkennt man
bei der Pumpe mit der spezifischen Drehzahl n, = 20 min~" im Deckscheibenbe-
reich eine leichte Riickstromung des Fluids in das Laufrad, was auf ein zu grofle
Austrittsbreite des Laufrades hindeutet.
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Bild 7.24: Vergleich der gemittelten Meridiangeschwindigkeiten entlang der
Schaufelein- (links) und -austrittskante (rechts) zwischen Approximation und Origi-
nal: (a) n, =20 min™*, (b) n, = 50 min~*, (¢) n, = 90 min™~*
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Bild 7.25: Vergleich der gemittelten Umfangsgeschwindigkeiten entlang der
Schaufelein- (links) und -austrittskante (rechts) zwischen Approximation und Origi-

nal: (a) n, = 20 min~*, (b) n, = 50 min~*, (¢) n, = 90 min

-1

In Bild 7.26/ werden die dimensionslosen Druckverteilungen auf der Laufschaufel
an der Deckscheibe und in der Schaufelmitte verglichen. Auf die Druckverteilungen
an der Nabe wurde aus Griinden der kaum bemerkbaren Unterschiede zwischen
Approximation und Original ebenfalls verzichtet.
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Bild 7.26: Vergleich der dimensionslosen Druckverteilung auf der Laufschaufel an
der Deckscheibe (links) und in der Schaufelmitte (rechts) zwischen Approximation

und Original: (a) n, = 20 min™*, (b) n, = 50 min™*, (¢) n, = 90 min

-1

Wihrend die Druckverteilung in der Schaufelmitte bei allen Pumpen nahezu iden-
tisch ist, ergeben sich im Bereich der Deckscheibe bei den Pumpen mit den spezifi-
schen Drehzahlen n, = 50 min~" und n, = 90 min~" vor allem im Eintrittsbereich
kleinere Unterschiede. Die Approximation der Pumpe mit der spezifischen Dreh-
zahl n, = 50 min~! weist eine gleichmiiBigere und stiirkere Belastung des vorderen
Schaufelbereichs sowie eine kleinere Saugspitze auf als das Original. Dadurch wird
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die Stromung besser gefithrt und eine bessere Energieumsetzung in der Maschine
erreicht. Bei der Pumpe mit der spezifischen Drehzahl n, = 90 min~' zeigt sich
ein typisches Uberlastverhalten. Der Schaufeleintrittswinkel 3g; wurde hierbei fiir
den vorgegebenen Volumenstrom im Erstentwurf zu niedrig berechnet, so dass sich
der Druckverlauf im Eintrittsbereich des Laufrades iiberschneidet. Dennoch ist die
Uberschneidung bei der approximierten Geometrie geringer als beim Original und
somit auch die Stromungsverluste.

7.2.3 Beurteilung interpolierter Geometrien

Zur Beurteilung der Generalisierungseigenschaften der neuronalen Netze wurden die
Geometrien fiir die in Tab. [7.12] zusammengefassten Pumpenlaufradern generiert
und nachgerechnet.

Tabelle 7.12: Auslegungsdaten der interpolierten Kreiselpumpen

| Spez. Drehzabl n, [——=][ 15 40 60 [ 8 | 8
Volumenzahl v [ 0.0114 | 0.0637 | 0.1058 | 0.1417 | 0.1507
Druckzahl U, [ 1.1653 | 0.9946 | 0.8122 | 0.6723 | 0.6460
Volumenstrom @) [mTB] 0.0184 | 0.1030 | 0.1711 | 0.2290 | 0.2435
Forderhohe H [m] || 18.823 | 16.065 | 13.120 | 10.859 | 10.435
Schaufelzahl La. zp, [ 6 9 10 10 10

Bild zeigt die Meridiankonturen der approximierten und interpolierten Geome-
trien. Auch hier sieht man deutlich, dass die Meridiankonturen systematisch ausein-
ander hervor gehen.

Auffallend sind kleinere Unstimmigkeiten bei den Pumpen mit den spezifischen
Drehzahlen n, = 80 min~' und n, = 85 min~' an der Deckscheibenkontur im
Bereich des Laufradaustritts, die auf Schwankungen der Abbildungsfunktion des
neuronalen Netzes in diesem Bereich hindeuten. Eine Erhéhung des Weight Decay
Lernparameters d kénnte hier zu besseren Ergebnissen fiihren.

Die Ergebnisse fiir drei reprasentative Pumpen mit den spezifischen Drehzahlen
ng = 15 min~', n, = 40 min~! und n, = 80 min~"' sollen genauer analysiert werden.

In Bild [7.28 ist die konforme Abbildung sowie der Schaufelwinkelverlauf der drei
Pumpen abgebildet. Bei allen Schaufelgeometrien ist ein gleichméfiiger und im Ver-
gleich zu den approximierten Geometrien sinnvoller Verlauf der konformen Abbil-
dung sowie der Schaufelwinkel zu beobachten.

Die integralen Werte der Druckzahl W, ;,, der theoretischen Druckzahl W, 4, und des
hydraulischen Wirkungsgrades ny, 1, sind in Bild [7.29 fiir alle aus dem neuronalen
Netz generierten Pumpengeometrien dargestellt. Uber den gesamten spezifischen
Drehzahlbereich ist ebenso wie bei den Turbinen ein relativ gleichméfiger Verlauf
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Bild 7.27: Approximierte und interpolierte Meridiangeometrien in Abhéngigkeit von
der spezifischen Drehzahl im Bereich n, = 10 — 90 min ™"

der Druckzahlen zu beobachten. Lediglich die Pumpenlaufrader mit den spezifischen
Drehzahlen n, = 60 min~', n, = 70 min~" und n, = 80 min~' weichen von dem zu
erwarteten Wirkungsgradverlauf ab, wobei das Originallaufrad mit der spezifischen
Drehzahl n, = 70 min~" ebenfalls nur einen Wirkungsgrad von n, 1, = 88% aufweist,
vgl. Bild [7.23a, und somit das Lernergebnis des neuronalen Netzes im umliegenden
spezifischen Drehzahlbereich stark beeinflusst.

Die umfangsgemittelten Geschwindigkeitsverteilungen der drei repriasentativen Pum-
penlaufriader entlang der Schaufelein- und -austrittskante sowie die Druckverteilung
auf der Schaufel entlang der Deckscheibe, der Schaufelmitte und der Nabe sind in
den Bildern 7.30, [7.31 und [7.32 dargestellt.

Vergleicht man die Geschwindigkeitsverteilungen mit den Ergebnissen der approxi-
mierten Pumpen aus den Bildern 7.24 und 7.25, so stellt man ein dhnliches Verhal-
ten der Geschwindigkeitsverlaufe fest. Bei dem Pumpenlaufrad mit der spezifischen
Drehzahl n, = 15 min~! erkennt man im Meridiangeschwindigkeitsverlauf, wie auch
schon bei dem Laufrad mit der spezifischen Drehzahl n, = 20 min~' in Bild [7.24a,
ein deutlich ausgeprégtes Riickstromgebiet im Bereich des Laufradaustritts, bedingt
durch die zu grofle Laufradaustrittsbreite.

Das Teillastverhalten des Pumpenlaufrades mit der spezifischen Drehzahl
n, = 15 min~' ist auch in den Druckverteilungen entlang der Schaufel in Bild [7.32a
an der Saugspitze im Eintrittsbereich der Schaufel zu sehen. Ansonsten ist die Schau-
fel bis zum Austritt auf allen Strombahnen gleichméfig belastet. Bei der Pumpe mit
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der spezifischen Drehzahl n, = 40 min~

1
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zeichnet sich im Eintrittsbereich an der

Deckscheibe bereits eine Druckspitze und eine geringere Belastung der Schaufel ab,
was auf einen zu kleinen Schaufeleintrittswinkel schlieflen l&sst. In der Schaufelmitte
und an der Nabe wird die Schaufel dagegen nahezu optimal angestromt.

L[]

L[]

L[

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

-1.2

1.4 pes

1.6 forT

Mitte

-1.8

Deckscheibe

Nabe

-1.

6

-1.4

-1.2

-1 -0.8
¢ [

-0.6

-0.4

-0.1

-0.2

-0.3

-0.4

-0.5

-0.6

-0.7

Mitte

-0.8

-0.9

Nabe

Deckscheibe

-1.

-0.05

-0.1

-0.15

-0.2

-0.25

-0.3

-0.35

0.4

-0.45

-0.5

6

-14

-1.2

-1 -0.8
o[

-0.6

-0.4

Mitte

Deckscheibe

Nabe

-1.6

-1.4

-1.2

-1 -0.8
o[

-0.6

-0.4

Bsl]

Bs [°]

Bsl]

()

55

50

45

35

30

25

20

15

32

30

28

26

24

22

20

18

22

20

18

16

14

12

10

—
40
Deckscheibe "\‘
Mitte
Nabe —  ---oee \
-1.6 -1.4 1.2 -1 -0.8 -0.6 0.4 -0.2 0
o1
Deckscheibe —— s
Mitte e
Nabe —  --ooee
._’—‘——/
—
-1.6 -1.4 -1.2 -1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0
o[
Deckscheibe ——
Mitte e
Nabe —  --ooee
~_
-1.6 -1.4 1.2 -1 -0.8 -0.6 0.4 -0.2 0
o1

Bild 7.28: Konformen Abbildung (links) sowie Schaufelwinkelverlauf (rechts) der
interpolierten Schaufelgeometrien: (a) n, = 15 min~', (b) n, = 40 min™!

(c) ng =80 min~

1



7.2. KREISELPUMPEN 133

1.8 100
_________ e
L6 g | o8
4 96
— 19 ¥
—_ ©
3' s\ .. _l»
S 7 PR : _“ 92 C‘—_
06 4\"‘ '\0
\"v‘-, A l 90
04 o :
tLa — ¢ “
0.2 | "tth - Ao 188
hla ~7v "
0 : : 86
10 20 30 40 50 60 70 80 90

Ny [min'l]

Bild 7.29: Integralwerte der approximierten und interpolierten Pumpen: Totaldruck-
erhohung im Laufrad U, ;,, theoretische Totaldruckerh6hung ¥, ;;, und hydraulischer
Laufradwirkungsgrad n, 4

In Bild |7.32¢ beobachtet man eine Uberschneidung des Druckverlaufs auf der Deck-
scheibe und in der Schaufelmitte, wie sie auch bei dem Pumpenlaufrad mit der
spezifischen Drehzahl n, = 90 min~! in Bild 7.26c zu beobachten ist.

Zur Beurteilung des Gesamtergebnisses lésst sich festhalten, dass die Stromungser-
gebnisse fiir alle aus dem neuronalen Netz generierten Pumpengeometrien mit den
Ergebnissen der Originalgeometrien in akzeptabler Weise iibereinstimmen. Durch
die Parametrisierung und Systematisierung wurde sogar eine leichte Verbesserung
der Stromungsergebnisse erzielt. Eine Optimierung der Geometrien mit anschlieflen-
dem Nachtrainieren der neuronalen Netze ist allerdings ratsam, um ein besseres
Stromungsverhalten in den Pumpen zu erhalten und somit auch eine genauere Stro-
mungsberechnung mit einem Verfahren 2. Ordnung sowie einem niedrigeren Kon-
vergenzkriterium zu ermoglichen.
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Kapitel 8

Bewertung und Ausblick

Das in der vorliegenden Arbeit entwickelte KNN-Designsystem stellt ein méchtiges
Werkzeug fiir das schnelle Entwerfen nahezu optimaler Beschaufelungen hydrauli-
scher Maschinen dar. Das System ermdoglicht die Aufbereitung und Parametrisierung
vorhandener Geometrien von Francis Turbinen und Kreiselpumpen, die in Abhéngig-
keit von einer beliebigen Anzahl an Betriebspunktparametern mit dem integrierten
Backpropagation Lernverfahren trainiert werden kénnen. Mit Hilfe der trainierten
neuronalen Netze konnen anschliefend neue Stromungsmaschinengeometrien unter
Angabe einer beliebigen spezifischen Drehzahl generiert werden, die vergleichbare
stromungsmechanische Eigenschaften wie die Originalgeometrien aufweisen. Damit
ein optimales Lernergebnis erzielt werden kann, stehen dem Anwender zwei interak-
tive Modifikationsbausteine zur Systematisierung der parametrisierten Geometrien
sowie der daraus gewonnenen Lernmuster zur Verfiigung. Entsprechend der Ent-
wurfsmethodik des Lehrstuhls erfolgt die Parametrisierung und Modifikation sowie
das Training der rotationssymmetrischen Meridiangeometrien und der konformen
Abbildung der Schaufelskelettfliche jeweils getrennt voneinander. Zur besseren Be-
urteilung der Geometrien lassen sich im System auch wéhrend der Modifikation
sowohl der meridionale Flachenverlauf als auch der Schaufelwinkelverlauf darstellen.
Eine Visualisierung der Lernergebnisse ist ebenfalls moglich.

Der modulare Aufbau des Systems ermoglicht es zum einen, unterschiedliche Stro-
mungsmaschinenbauarten und weitere Parametrisierungsstrategien problemlos zu
integrieren, ohne in das grafische Grundsystem eingreifen zu miissen. Zum ande-
ren kann das System als grafische Benutzeroberfliche und Analysewerkzeug fiir den
entwickelten Neuronale-Netze-Simulator zum Trainieren beliebiger tabellarisch auf-
bereiteter Daten verwendet werden.

Am Beispiel einer Baureihe von sechs optimierten Francis Turbinenstufen im spe-
zifischen Drehzahlbereich n, = 20 — 120 min~! wurde gezeigt, dass der verwendete
Lernalgorithmus in der Lage ist, einen funktionalen Zusammenhang zwischen spezi-
fischer Drehzahl und Geometrie zu erkennen und zu lernen. Sowohl bei den appro-
ximierten als auch bei den interpolierten Geometrien konnten im Vergleich zu den
Originalgeometrien hervorragende Stromungseigenschaften festgestellt werden. Der
Einsatz des KNN-Designsystems bedeutet somit eine erhebliche Zeitersparnis im
Entwurfs- und Optimierungsprozess neuer Stromungsmaschinen, da beliebige Geo-
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metrien mit einem optimalen Stréomungsverhalten in Sekundenbruchteilen aus dem
neuronalen Netz abgerufen werden koénnen.

Ebenso wurde eine Baureihe von sechs Kreiselpumpen im spezifischen Drehzahl-
bereich n, = 10 — 90 min~' parametrisiert und trainiert, bei denen es sich um
Erstentwurfsgeometrien handelt. Hierbei konnte sogar eine Verbesserung des Stro-
mungsverhaltens bei fast allen, aus dem neuronalen Netz generierten Geometrien im
Vergleich zu den Originalgeometrien festgestellt werden.

Bei den untersuchten Geometrien wurde lediglich die Meridiankontur sowie der Ver-
lauf der Skelettfliche des Laufrades parametrisiert und gelernt. Zur Vervollstandi-
gung der Geometrie sollten in Zukunft auch die Profilierung des Laufrades und die
Schaufelzahl sowie weitere eventuell vorhandene Stufenelemente mitgelernt werden.

Weiterhin wurden die Geometrien lediglich in Abhéngigkeit der spezifischen Dreh-
zahl trainiert, was die Bandbreite moglicher Geometrieformen sowie die Féahigkeiten
des neuronalen Netzes bei weitem nicht ausschopft. Wiinschenswert wire eine Unter-
scheidung der Geometrien durch mehrere Kenngrofien, die sowohl die vorgegebenen
stromungsmechanischen Eigenschaften als auch die geometrischen Forderungen be-
riicksichtigen. Voraussetzung fiir die Generierung optimaler Geometrien aus einem
neuronalen Netzes mit mehreren Eingabeparametern ist jedoch eine entsprechend
grofe Anzahl an Lerngeometrien. Auch hierfiir stellt sich das entwickelte KNN-
Designsystem als duflerst effizientes Werkzeug heraus. Sowohl durch die Aufnahme
neuer Geometrien in die Lerndatenbank als auch durch das Ersetzen nicht oder un-
zureichend optimierter Geometrien, lédsst sich das System stetig verbessern, so dass
in kiirzester Zeit eine optimale Lerndatenbasis zur Verfiigung steht.
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