TU

Grazm

Jonas Jakob Volgger, BSc

Modellierung der Reaktionskinetik einer reaktiven
Stromung in OpenFOAM mittels Kiinstlichem
Neuronalen Netzwerk

Masterarbeit
zur Erlangung des akademischen Grades

Diplom-Ingenieur

eingereicht an der

Technische Universitat Graz

Betreuer

Ass.Prof. Dipl.-Ing. Dr.techn. René Josef Prieler

Institut fur Warmetechnik

Leiter: Univ.-Prof. Dipl.-Ing. Dr.techn. Christoph Hochenauer

Graz, Marz 2024






Kurzfassung

Die vorliegende Arbeit beschreibt das Training und die Implementierung kiinstlicher
neuronaler Netze fiir die CFD-Simulation der turbulenten Sandia Flamme D mit
der Open-Source CFD-Software OpenFOAM. Durch den Einsatz von maschinellem
Lernen in der Berechnung reaktiver Stromungen soll eine signifikante Reduktion der
Rechenzeit erreicht werden, um Ressourcen bei der Entwicklung warmetechnischer
Anlagen einsparen zu konnen.

Das Training kiinstlicher neuronaler Netze beinhaltet auch die Erstellung und Vorbe-
reitung entsprechender Datensitze, die einen mafigeblichen Einfluss auf die Vorher-
sagekraft der Netze haben. Es werden verschiedene Methoden der Datenauswertung
und -aufbereitung diskutiert und verglichen. Schlieslich werden die Ergebnisse der
CFD-Simulationen mit verschiedenen kiinstlichen neuronalen Netzen untereinander
und mit Referenzsimulationen verglichen, um sie sowohl hinsichtlich ihrer Rechenzeit
als auch der Genauigkeit bewerten zu konnen.

Es wurden mehrere unterschiedliche neuronale Netze mithilfe der Keras-API auf Basis
des TensorFlow Backend erstellt, die sich hinsichtlich der Datensitze unterscheiden,
auf Basis derer sie trainiert worden sind, sowie auch in Hinblick auf das Preprocessing
der Datensétze. Fiir alle Netze wurde dieselbe Netzstruktur gewéhlt, was eindriicklich
zeigt, welchen Einfluss die richtige Wahl und Vorbereitung der Trainingsdaten auf die
Netzperformance hat.

Es zeigte sich, dass es notig war, den Datensatz auf mehrere kiinstliche neuronale
Netze aufzuteilen, um die Reaktionskinetik in der Sandia Flamme D ausreichend genau
wiedergeben zu konnen. Dieses Ergebnis konnte jedoch nur auf Kosten der Generalisie-
rungsfahigkeit der Netze erreicht werden, indem sie mit Daten trainiert wurden, die bei
der standardméfiigen Simulation der Flamme auftraten. Mit einem rein synthetischen
Datensatz, der fiir einer grofSere Vielfalt an Flammen giiltig wire, konnte das Ergebnis
nicht repliziert werden. Mithilfe dieser neuronalen Netze konnte eine Beschleuni-
gung der Simulation von bis zu 76% im Vergleich zum StandardChemistryModel von
OpenFOAM erreicht werden.






Abstract

This thesis describes the training and implementation of artificial neural networks
for the CFD simulation of the turbulent Sandia flame D using the open source CFD-
software OpenFOAM. By using machine learning in the calculation of reactive flows, a
significant reduction in computing time can be achieved in order to save resources in
the development of thermal engineering systems.

The training of artificial neural networks also includes the creation and preparation
of corresponding data sets, which have a significant influence on the performance of
the networks. Various methods of data evaluation and preparation are discussed and
compared. Finally, the results of the CFD simulations with different artificial neural
networks are compared with each other and with reference simulations and evaluated
in terms of both computing time and accuracy.

Using the Keras API and the TensorFlow backend, multiple neural networks were
created on the basis of different datasets and different preprocessing methods for those
datasets were compared. All of those neural networks were created using the same
net topology, which shows how important the correct choice and preprocessing of the
training data has on the predictive performance of the neural network.

It turned out that it was necessary to split the dataset to be treated by multiple artificial
neural networks in order to be able to approximate the chemical kinetics in the Sandia
flame D to a sufficient degree. This result could only be achieved by compromising
on the generalization capabilities of the neural networks by training them on data
obtained from the standard CFD-simulation of the flame. Training the network on a
purely synthetic dataset, which would be valid for a broader range of flames, did not
yield the same level of accuracy. Using these neural networks, an acceleration of the
CFD-simulation of up to 76% relative to OpenFOAM’s StandardChemistryModel was
achieved.
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1 Einleitung und Motivation

Die Simulation reaktiver Stromungen mittels computational fluid dynamics ist
sowohl in der Forschung als auch in der Industrie von hochster Bedeutung. Anwen-
dungsbeispiele beinhalten die Auslegung von Brennern fiir die Stahlindustrie [28], die
Untersuchung und Optimierung der Verbrennungsvorgidnge in Verbrennungskraftma-
schinen [34] oder die Entwicklung von Gasturbinen auf Basis alternativer Brennstoffe
[31]. Die numerische Simulation bietet eine bewdhrte Alternative und Erganzung zu
Modellversuchen oder Messungen in situ, da einerseits Kosten fiir mehrere Iterationen
an Prototypen gespart und andererseits Einsichten in die Stromungsverhéltnisse gewon-
nen werden kénnen, die aufgrund mangelnder Messmethoden sonst nicht zuganglich
wiéren.

Fiir diese Simulationen ist von zentraler Bedeutung, die Geschwindigkeiten der auf-
tretenden chemischen Reaktionen in der Gasphasenverbrennung moglichst genau
bestimmen zu konnen. Dafiir muss im Allgemeinen in jeder Rechenzelle der Reak-
tionsmechanismus als System partieller Differentialgleichungen geldst werden. Die
Reaktionsraten der einzelnen Spezies sind dabei meist nicht nur nichtlinear gekoppelt,
sondern unterscheiden sich oft um mehrere Grofienordnung [24], was zu einem sehr
steifen und in der Folge dufierst rechenaufwendigem Anfangswertproblem fiihrt. Die-
ser erhohte Rechenaufwand stellt meist den limitierenden Faktor dar, der der raschen
Entwicklung neuer Anlagen oder beispielsweise auch der Umstellung bestehender
Anlagen auf alternative Brennstoffe entgegenwirkt.

Kiinstliche neuronale Netze (KNN) werden schon seit den 1960er Jahren in der Mo-
dellierung physikalischer Systeme eingesetzt und haben fiir technische Anwendungen
vor allem in der Regelungstechnik weite Verbreitung gefunden [47]. Der Vorteil von
[KNN] gegentiber traditionellen Modellierungsmethoden liegt in der Kombination aus
niedrigem Rechenaufwand bei gleichzeitig sehr guter Vorhersagegitite nichtlinearer
Zusammenhinge in komplexen Systemen [21],[30].

In dieser Arbeit sollten [KNNk verwendet werden, um ebenjenen rechenintensiven
Schritt der numerischen Integration der Reaktionskinetik zu ersetzen, um die
Simulation der turbulenten Sandia Flamme D zu beschleunigen. Fiir die[CFDI-Simulation
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wurde die Open-Source C++ Software OpenFOAM [10] verwendet, die neuronalen
Netze wurden mittels der Python Keras-API [5] auf Basis von TensorFlow [27] erstellt.
Die Koppelung des Python-Codes mit der C++-Umgebung von OpenFOAM erfolgte
mit der pybind11-Bibliothek [17].

Folgende Fragestellungen sollten im Laufe dieser Arbeit geklart werden:

1. Kann mit[KNN] eine Beschleunigung der [CFDFSimulation erreicht werden?

2. Wie gut ist die Vorhersagekraft, die dabei mittels [KNN] erreicht werden kann?

3. Ist eine allgemeine Formulierung erreicht worden, die fiir alle Flammen giiltig
ist?

Dafiir mussten zunéchst Referenzsimulationen der Sandia Flamme D mit dem Eddy
Dissipation Concept (EDC)-Verbrennungsmodell und dem Standard Chemistry Model
von OpenFOAM durchgefiihrt und die Rechenzeit bestimmt werden. Weiters
mussten Datensitze fiir das Netztraining erstellt und aufbereitet werden. Mittels
Hyperparameter-Tuning sollte die passende Topologie fiir die kiinstlichen neuronalen
Netze bestimmt werden, bevor sie auf Basis der unterschiedlichen Datensitze trainiert
wurden. Als nédchstes musste der OpenFOAM-Quellcode angepasst werden, um die
KNN]in die Simulation miteinbinden zu konnen. Verschiedene Ansitze fiir die Aufbe-
reitung der Datensétze sollten getestet werden, um die vorliegenden Fragestellungen
bestmoglich behandeln zu kénnen.
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Das folgende Kapitel soll einen groben Uberblick iiber die theoretischen Grundlagen
liefern, die fiir das Verstindnis der Thematik von zentraler Bedeutung sind. Das schlief3t
sowohl den pyhsikalisch/thermodynamischen Inhalt als auch das Thema der Numerik
der [CFD}FSimulationen und der kiinstlichen neuronalen Netze mit ein.

2.1 Reaktionskinetik

Als Reaktionskinetik bezeichnet man jenes Teilgebiet der Thermodynamik, das sich mit
der Modellierung der Geschwindigkeit chemischer Reaktionen innerhalb eines System
beschiftigt. Die Informationen dieses Kapitels sind allgemeiner Natur und orientieren
sich am Inhalt des Buchs , Grundlagen der Kinetik” von Hamann et al. [11].

2.1.1 Reaktionsgeschwindigkeit

In einem thermodynamischen System mit chemisch reaktiven Bestandteilen finden
chemische Reaktionen mit einer endlichen Geschwindigkeit r statt. Die Reaktionsge-
schwindigkeit r einer allgemeinen, reversiblen chemischen Reaktion

’1/5,5 A’A + ‘VSt B}B + ... %—h\ VStEE + VStFF + ...
s

héngt dabei im Allgemeinen stark von der Temperatur des Systems und den Konzen-
trationen [A], ... der Reaktanden in mol/m? ab:

r=—ky-[A]"-[B]"-..4+k - [E]°-[F)/ ... Vs (2.1)

Durch Multiplikation mit dem stéchiometrischen Koeffizienten einer Referenzspezies
vst 4 kann damit die zeitliche Anderung der Konzentration einer Spezies [A] beschrie-
ben werden:
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dlA
[[jt] = Vg 41T mol/g (2.2)

Die Summe der Exponenten 4, b, ... ¢, f, ... beschreibt die Ordnung der Reaktion. Die
Faktoren kj, und k, der Hin- und Riickreaktion werden als Geschwindigkeitskonstanten
oder Arrhenius-Faktoren bezeichnet und jeweils ndherungsweise von der Arrhenius-
Gleichung beschrieben:

k=A-e (2.3)

A bezeichnet einen Pra-Exponentialfaktor, E, ist die Aktivierungsenergie der Reaktion,
R ist die universelle Gaskonstante und T die Temperatur des thermodynamischen Sys-
tems. Die Einheit des Praexponentialfaktor A und damit der Geschwindigkeitskonstante
k ist abhdngig von der Ordnung der Reaktion. Oft ist auch der Praexponentialfaktor A
(geringfiigig) abhidngig von der Temperatur. In diesem Fall kann auch eine modifizierte
Form der Arrhenius-Gleichung angesetzt werden:

k=B-T" e & (2-4)

2.1.2 Reaktionsmodelle

Im Allgemeinen findet nicht nur eine einzelne globale Reaktion in einem reaktiven
System statt, sondern eine Vielzahl an Elementarreaktionen mit unterschiedlichen
Geschwindigkeiten. Diese Reaktionen werden zu sogenannten Reaktionsmechanismen
zusammengefasst. Abhdngig von den vorhandenen Spezies und der geforderten Prézisi-
on konnen fiir ein ingenieurtechnisches Problem verschiedene Reaktionsmechanismen
in Frage kommen. Tabelle 2.1|stellt einige Reaktionsmechanismen zur CHy-Verbrennung
dar.

Tabelle 2.1: Einige Reaktionsmechanismen der CHy-Verbrennung

Name Spezies | Reaktionen
GRI-Mech 3.0 [39] 53 325
San Diego [4] 57 268
Smooke46 [40] 17 46
Jones-Lindstedt (Frassoldati) [7] 10 6




2.1 Reaktionskinetik

Inlet |:
m(t)
Ob .| Outlet
i P — ‘ '
PV TY, m(t)

Abbildung 2.1: Schematische Darstellung eines Riihrkesselreaktors. Quelle:

2.1.3 Reaktormodelle

Die zwei - fiir diese Arbeit - bedeutendsten Modelle fiir die Betrachtung von reaktiven
Systemen werden nachfolgend erlautert.

Riihrkesselreaktor

Beim idealen kontinuierlichen Riihrkessel (engl. continuously stirred tank reactor
oder perfectly stirred reactor (PSR)) wird davon ausgegangen, dass ein homogenes Fluid-
gemisch mit einer gewissen Zusammensetzung ®; und einem gewissen Massenstrom
ri in den Reaktor eintritt (siehe Abbildung[2.1). Bei Eintritt in den Reaktor werden die
Edukte instantan mit dem vorhandenen Fluidgemisch gemischt und chemische Reak-
tionen konnen auftreten. Abhdngig vom Massenstrom ri1 des Fluids und dem Volumen
V des Reaktors ergibt sich eine durchschnittliche Verweildauer 7* eines Fluidpartikels
im Riihrkessel nach Gleichung

= — [ (2.5)

Der stationdre Zustand des Riihrkessels ergibt sich nun nach Gleichung|2.6]als derjenige,
in dem die chemischen Reaktionsraten w; der einzelnen Spezies i im Gleichgewicht mit
den ein- und austretenden Massenstromen sind [3].

in A 1 !
E = w; + ;(Yaus,i - Yein,i) =0 [1/5] (2~6)
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Abbildung 2.2: Verlauf der Gaszusammensetzung in einem Rohrreaktor bei Verbrennung von CH, mit
dem modifizierten Jones-Lindstedt Reaktionsmechanismus entlang der Rohrldnge x. Berech-
net mit Cantera [9g]

Je nach Anwendungsfall kann der [PSR] beispielsweise adiabat (% = 0) oder isotherm
("% = 0) sowie isobar (%’Z = 0) oder isochor (% = 0) betrieben werden.

Rohrreaktor

Beim idealen Rohrreaktor (engl. plug flow reactor (PERD) stromt das Fluidgemisch mit
Zusammensetzung ¥y und Massenstrom 71 entlang eines Rohres mit konstantem
Querschnitt A. Es wird angenommen, dass das Gemisch in radialer Richtung ideal
gemischt wird:

dQy;

Des Weiteren wird Diffusion in axialer Richtung nicht beriicksichtigt. Damit kann,
ausgehend von einer Eingangszusammensetzung @y, jedem Ort x im Strdomungsrohr
eine Zusammensetzung ®(x) zugeordnet werden. Abbildung zeigt beispielhaft
den Verlauf der Gaszusammensetzung in einem Rohrreaktor bei Verbrennung von
CHj mit dem modifizierten Jones-Lindstedt Reaktionsmechanismus. Bei Lagrange’scher
Betrachtung eines Fluidpartikels, das das Rohr bei x = 0 zum Zeitpunkt ¢ = 0 betritt,
kann dem Partikel unter Kenntnis der Geschwindigkeit v aus Gleichung [2.8| folglich
auch eine Zusammensetzung ®(t) zugeordnet werden. Die zeitliche Entwicklung der
Zusammensetzung wird hierbei durch Gleichung |2.9 beschrieben.
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v(x) = p(xm)A [m/s] (2.8)
=/ 29)

Man beachte, dass beim [PERl im Gegensatz zum [PSR| der Mischungsterm mit der
Umgebung vernachlassigt wird [3].

2.2 CFD-Simulation reaktiver Stromungen

Im folgenden Abschnitt werden die Besonderheiten der [CFDFSimulation von chemisch
reaktiven, einphasigen Mehrkomponenten-Stromungen beschrieben. Die Informationen
in diesem Abschnitt stammen aus dem Buch , Numerische Verbrennungssimulation”
von Peter Gerlinger [8] sowie der Publikation , The Eddy Dissipation Concept - A

bridge between science and technology” von Bjern F. Magnussen [26].

2.2.1 Spezies-Transportgleichung

Im Gegensatz zur herkdmmlichen [CEDFSimulation einer Ein-Komponenten-Stromung
miissen fiir die Stromung eines einphasigen Gemischs von N Spezies N — 1 zusitzliche
Spezies-Transportgleichungen fiir die Massenanteile Y; gelost werden:

0 - =

g(PYi) + V- (p0Y;) = =V Ji+R; (2.10)
Der Massenanteil der N-ten Spezies wird aus der Bedingung bestimmt, dass die Summe
der Massenanteile gleich 1 sein muss:

N-1
Yn=1-— Y, [-] (2.11)
=1

1

Ji in Gleichung bezeichnet die Diffusion aufgrund von Konzentrationsgradienten,
die beispielsweise nach dem Fick’schen Gesetz modelliert wird. Darauf wird in dieser
Arbeit nicht nidher eingegangen.
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2.2.2 Turbulenz-Chemie-Interaktion

R; in Gleichung ist der Quellterm der i-ten Spezies aufgrund chemischer Re-
aktionen. Im einfachsten Fall entspricht dies der chemischen Reaktionsrate w;, so
beispielsweise bei laminarer Stromung oder direct numerical simulation (DNS). Bei
technisch relevanten Stromungen jedoch muss beinahe ausnahmslos ein Turbulenz-
modell angewandt werden, um diejenigen Effekte der Turbulenz auf die Stromung
berticksichtigen zu konnen, die sich in Groflenordnungen abspielen, die kleiner sind
als die Netzgittergrofien.

In diesen Fillen muss auch der Effekt modelliert werden, den die Turbulenz auf die Re-
aktionskinetik in der Flamme hat. Bei zu geringer turbulenter Vermischung konnen die
Edukte nicht ausreichend aneinander gefiihrt werden, was die effektive Reaktionsraten
der chemischen Reaktionen reduziert oder sogar eine Ziindung verhindern kann.

Eine wichtige Kenngrofie zur Charakterisierung turbulenter reaktiver Stromungen
ist die turbulente Damkohler-Zahl Da;. Sie beschreibt das Verhiltnis der typischen
Zeitskala einer turbulenten Stromung 1) und der Zeitskala der chemischen Reaktionen
TR (siehe Gleichung[2.12). Bei einer groflen Damkohler-Zahl spricht man von einer mi-
schungslimitierten Verbrennung: Die Edukte reagieren quasi sofort, sobald sie aufgrund
der turbulenten Mischung miteinander in Beriithrung kommen. Ein relevantes Modell
fiir diese Art der Verbrennung ist das Eddy Dissipation Model von Magnussen
und Hjertager (1977) [25].

T
Da; = i [—] (2.12)
Bei ungeniigend grofler Damkohler Zahl muss sowohl die Geschwindigkeit der che-
mischen Reaktionen als auch die turbulente Mischung beriicksichtigt werden (detailed
chemistry). Fiir diese Art der Verbrennung eignet sich beispielsweise das [26], das

der Fokus dieser Arbeit ist.

Beim wird davon ausgegangen, dass die chemischen Reaktionen nur innerhalb
der kleinsten turbulenten Wirbel in der Stromung stattfinden, den fine structures. Die
Grofle dieser Strukturen und deren Massenaustausch mit der Umgebung ist eng mit
der Turbulenz der Stromung verbunden. In radialer Richtung ist deren Ausdehnung
in der Groflenordnung der Kalmogorov-Linge 1 (sieche Abbildung [2.3), wahrend die
Ausdehnung in axialer Richtung viel grofier ist.
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Plug Flow Reactor

- -y,

/ . . Perfectly Stirred Reactor
/ . s

Abbildung 2.3: Schematische Darstellung der fine structures und deren Behandlung als [PER] oder
Quelle: [3]]

Innerhalb dieser fine structures werden die Edukte ausreichend schnell vermischt: Sie
konnen als ideale Riithrkessel (PSR) betrachtet werden. Die durchschnittliche Verweil-
dauer eines Fluidpartikels in den reaktiven Zonen wird unter der Annahme von
anndhernd isotroper Turbulenz modelliert mit:

NI—=

" =041 (%) [s] (2.13)

Hierbei bezeichnet v die turbulente Viskositdt und ¢ die turbulente Dissipation.

Die mittlere Reaktionsrate R; einer Spezies i folgt laut [26] weiters nach Gleichung

214

— 2 .
Ri= g5 (=) g/ /s (2.14)
p bezeichnet die mittlere Dichte des Kontrollvolumens und <1 den Volumenanteil
der fine structures in dem Kontrollvolumen, der im Weiteren in Abhangigkeit von der
Turbulenz modelliert werden muss. yx ist der chemisch reaktive Anteil der fine structures,
der bei klassischer Verbrennung meist mit 100% angenommen wird.

Y, ist der mittlere Massenanteil der Spezies i im gesamten Kontrollvolumen, wihrend
Y;* dem Massenanteil derselben Spezies in der reaktiven Zone entspricht. In der Ana-
logie des idealen Reaktors entspricht Y; der Zusammensetzung @, des eintretenden
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Fluidstromes in den und Y;* der Zusammensetzung ®« der austretenden Fluide,
die den Reaktor mit einer durchschnittlichen Verweildauer ™ durchstromt haben.

Um diese Zusammensetzung ®.« bestimmen zu konnen, muss das Differentialglei-
chungssystem [2.6/ausgehend von ®(t = 0) = Py numerisch integriert werden, bis ein
stationdrer Zustand erreicht ist. Die chemischen Reaktionsraten «w; der Spezies sind
dabei im Allgemeinen ausgeprégt nichtlinear gekoppelt, was zu einem sehr steifen An-
fangswertproblem fiihrt. Dies fiihrt dazu, dass eine sehr kleine Integrations-Schrittweite
gewdhlt werden muss, um auch die kiirzesten Zeitskalen auflosen zu konnen, aber
das System trotzdem {iber einen langen Zeitraum betrachtet werden muss, um den
Gleichgewichtszustand zu erreichen. Der Mischungsterm kann auch zu numerischer
Instabilitat fiihren, womit beispielsweise periodisch oszillierende Zustandsdnderungen
auftreten konnen, die eine konvergente Losung unmoglich machen.

Als Alternative bietet sich an, die fine structures als Rohrreaktor (PER) geméaf Differenti-
algleichungssystem [2.9| zu behandeln: der Zustand ®:+ ergibt sich dann als derjenige
Zustand, den ein Fluidpartikel nach einer Zeit von t = T* erreicht. Damit ist im Allge-
meinen sowohl die Anzahl der benétigten Integrationsschritte reduziert als auch die
numerische Stabilitdt erhoht. Markus Bosenhofer et al. [3] kommen zu dem Schluss,
dass die Behandlung als [PER | fiir die klassische Verbrennung in den meisten Féllen
zuldssig ist, aber in bestimmten Fillen eine detailliertere Betrachung benétigt wird.

2.3 Kiinstliche neuronale Netze

Der folgende Abschnitt soll einen groben Uberblick iiber die Grundlagen von kiinstli-
chen neurononalen Netzen verschaffen, vor allem tiber deren Aufbau und Training. Die
Informationen hierzu sind hauptsidchlich dem Buch "Neuronale Netze kompakt"von
Daniel Sonnet [42] entnommen.

2.3.1 Allgemeines und Aufbau

Das ist ein Teilgebiet des Maschinellen Lernens (machine learning) und somit der
kiinstlichen Intelligenz und dient der Datenverarbeitung. Anwendungsbeispiele bein-
halten die Bild- oder Spracherkennung, die Zeitfolgenabschédtzung oder die Regelung
technischer Systeme.

Die grundsatzliche Idee solcher machine learning-Systeme ist, dass einem Lernalgo-
rithmus ein Datensatz prasentiert wird, aus dem von dem Programm selbststandig
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2.3 Kinstliche neuronale Netze

Zusammenhinge erkannt werden sollen, die in weiterer Folge auf dhnliche Daten-
sdtze angewandt werden konnen. So konnten einem maschinellen Lernalgorithmus
beispielsweise Bilder von verschiedenen Kleidungsstiicken gezeigt werden, mit dem
Ziel, dass das System nach Abschluss des Trainings diese Kleidungsstiicke auch auf
neuen Bildern unterscheiden kann. Diese Art der qualitativen Unterscheidung wird als
Kategorisierung bezeichnet. Ein neuronales Netz konnte auch darauf trainiert werden,
quantitative Zusammenhédnge zu erkennen, was als Regression bezeichnet wird.

Domingo [6] postulierte, dass kiinstliche neuronale Netze reine Interpolatoren sind: Sie
sind eine ndherungsweise Darstellung des Datensatzes, auf dessen Basis sie trainiert
wurde. Daraus folgt, dass sie tiberhaupt nicht - oder bestenfalls sehr beschrankt -
fir Extrapolation aufierhalb des Parameterraums des zugrundeliegenden Datensatzes
angewandt werden konnen.

Meist werden maschinelle Lernalgorithmen in zwei Gruppen unterteilt: {iberwachtes
Lernen (supervised learning) und uniiberwachtes Lernen (unsupervised learning). Beim
uniiberwachten Lernen kann dem System bei jeder Abschitzung (prediction) P; aufgrund
von Eingabedaten (input) I; auch die “richtige” Losung (label) L; mitgeteilt werden.
Damit hat das System eine direkte Riickmeldung, wie korrekt die Abschitzung war,
und kann diese Information in das Training {ibernehmen. Beim uniiberwachten Lernen
wird dem Algorithmus diese Information nicht {ibergeben, und es muss selbststiandig
versuchen, Zusammenhinge zu erkennen.

Kinstliche neuronale Netze konnen sowohl mittels tiberwachtem als auch mittels
uniiberwachtem Lernen trainiert werden. Sie sind dabei in Schichten (layers) aufge-
baut, die wiederum aus Neuronen (neurons oder units) bestehen. Die Neuronen der
unterschiedlichen Schichten sind tiber sogenannte Kanten miteinander verbunden.

Im einfachsten Fall eines sogenannten Feedfordward-Netzes sind alle Neuronen einer
Eingabe-Schicht mit allen Neuronen der nidchsten Schicht verbunden, die wiederum mit
allen Neuronen der darauffolgenden Schicht verbunden sind. Solche Schichten bezeich-
net man als deeply connected. Die letzte dieser Schichten stellt die Ausgabe des
dar, die das gewtinschte Ergebnis erzeugen soll. Alle dazwischenliegenden Schichten
werden als versteckte Schichten (hidden layers) bezeichnet, da bei diesen Schichten kein
direkter Informationsaustausch nach aufierhalb des Netzes stattfindet. Abbildung
zeigt schematisch den Aufbau eines Feedfordward-Netzes mit Eingabeschicht, versteckten
Schichten und Ausgabeschicht.

Grundsitzlich gibt es eine Vielzahl an Moglichkeiten der Netztopologie. So ist es bei-
spielsweise moglich, dass Neuronen einer Schicht auch mit Neuronen einer nicht direkt
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L

Eingabeschicht  Versteckte Schichten =~ Ausgabeschicht

Abbildung 2.4: Schematische Darstellung eines Feedfordward-Netzes. Angelehnt an: [42]]

nachfolgenden Schicht verbunden sind; in diesem Fall spricht man von einer Abkiirzung
(shortcut). Weiters konnen Neuronen auch Daten an Neuronen weitergeben, die in
vorherigen Schichten liegen, hier spricht man von recurrent neural network (RNN).

Bei Feedforward-Netzen mit mehr als einer versteckten Schicht spricht man im Allgemei-
nen von Deep Neural Networks, zu dt. etwa tiefe neuronale Netze. Die Tiefe eines Netzes
bezeichnet die Anzahl seiner Schichten, die Breite des Netzes bezeichnet die Anzahl
der Neuronen in diesen Schichten.

Abbildung|2.5|zeigt den typischen Aufbau eines solchen Neurons in einem Feedforward-
Netz. Das Neuron j erhilt I Eingabewerte 01, 02, ...,01 von I Neuronen der vorherigen
Schicht. Diese Werte werden mit den Kantengewichten wyj, wyj, ..., wy; (weights) gewich-
tet und anschliefslend summiert, um die skalare Netzeingabe net; zu erhalten. Zusétzlich
wird ein sogenannter Bias b; zur Netzeingabe addiert:

I

netj = bj + Z Wjj - 0 (2.15)
i=1

Auf diese Netzeingabe wird nun eine sogenannte Aktivierungsfunktion angewandt.
Diese ist notig, um auch nichtlineare Zusammenhéange darstellen zu kénnen, da mittels
gewichteter Summierung (was einer Linearkombination der vorherigen Netzausgaben
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Abbildung 2.5: Typischer Aufbau eines einzelnen Neurons in einem Kiinstlichen neuronalen Netzwerk.
Angelehnt an: [42]

entspricht) nur linear trennbare Daten reprasentiert werden konnen. Es werden eine
Vielzahl unterschiedlicher Aktivierungsfunktionen angewandt, die sich hinsichtlich
ihrer Eigenschaften wie Stetigkeit und Differenzierbarkeit und ihres Wertebereichs
unterscheiden. Abbildung [2.6] zeigt eine reprasentative Auswahl der gangigsten Akti-

vierungsfunktionen.

Um die Netzausgabe zu erzeugen, konnte auf die Ausgabe der gewédhlten Aktivie-
rungsfunktion eine weitere Funktion f(a;) angewandt werden, meist wird jedoch die
Aktivierung selbst als Netzausgabe verwendet:

out; = a; (2.16)

2.3.2 Netztraining

Die grofse Herausforderung beim Einsatz kiinstlicher neuronaler Netze besteht im Netz-
training, also darin, einen Satz von Gewichten w;; zu finden, mittels derer ein gegebener
Datensatz , moglichst gut” approximiert wird. Um die Giite einer gegebenen Abschit-
zung quantitativ beschreiben zu konnen, muss zuerst eine sogenannte Fehlerfunktion
L (loss function) definiert werden. Diese soll auf Basis einer Anzahl von Netzausgaben
(einem Batch) und der dazugehorigen korrekten Ergebnisse einen Skalar berechnen,
der beschreibt, wie nahe die Vorhersagen an den gewiinschten Ergebnissen liegen. Je
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Linear RelU
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net; net;
Abbildung 2.6: Auswahl gangiger Aktivierungsfunktionen
Tabelle 2.2: Beispiele fiir Fehlerfunktionen
Name Funktion Anwendung
1 N soll ist ;
Mean Absolute Error N Lit [V =y Regression
Mean Squared Error S EN (ot — yist)? Regression
: 1 yvN (st I, st Yo
Poisson N Lim1 (v =y - yt) | Klassifizierung

nachdem, ob es sich beispielsweise um ein Klassifizierungsproblem oder um Regression
handelt, kommen andere Fehlerfunktionen in Frage. Tabelle |2.2| zeigt beispielhaft einige
geldufige Fehlerfunktionen fiir Regressions- und Klassifizierungsprobleme.

Beim Netztraining werden die Gewichte zu Beginn zufillig initialisiert. Mit diesem
neuronalen Netz aus zufélligen Gewichten wird eine Vorhersage auf einem oder mehre-
ren Datenpunkten (ein Batch) aus dem Trainingsdatensatz angestellt und der Wert der
Fehlerfunktion berechnet. Das Ziel des Netzes ist es nun, die skalare Fehlerfunktion
zu minimieren. Somit wird das Problem auf eine klassische Optimierungsaufgabe
zurlickgefiihrt, die zum Ziel hat, das globale Minimum der Fehlerfunktion L(wi]-, b]-) im
Raum der moglichen Gewichtungen wjj, bj zu finden. Ein Batch kann dabei aus einem
einzelnen Datenpunkt bestehen, aus mehreren Punkten oder aus dem gesamten Daten-

14



2.3 Kinstliche neuronale Netze

satz. Das Durchschreiten des gesamten Datensatzes wird als eine Epoche bezeichnet,
wobei ein Training fiir mehrere Hundert oder Tausend Epochen andauern kann.

Die meisten der verwendeten Optimierungsalgorithmen bauen auf der sogenannten
Error-Backpropagation auf, um die Fehlerfunktion zu minimieren. Hierbei werden zu-
ndchst die partiellen Ableitungen der Fehlerfunktion in Bezug auf alle Gewichtungen
berechnet. Anschliefend werden die Gewichte in die Richtung des fallenden Gradien-
ten angepasst. Im machine-learning-Paket TensorFlow werden die partiellen Ableitungen
durch die sogenannte automatische Differenzierung (automatic differentiation [44]]) be-
rechnet. Hierbei werden beim Forward-Pass (also dem Auswerten des Ist-Zustands des
Netzes) Schritt fiir Schritt die mathematischen Operationen und deren Ableitungen
gespeichert, die durchgefiihrt werden, wenn das Netz ausgehend von der Eingabe-
schicht die Werte der Ausgabeschicht und schliefslich die Fehlerfunktion ermittelt. Nun
konnen - ausgehend von der Ausgabe-Schicht - die partiellen Ableitungen gemafs der
Kettenregel so multipliziert werden, dass alle partiellen Ableitungen der Fehlerfunktion
in Bezug auf die Gewichte ermittelt werden konnen (Backpropagation). Abbildung
zeigt schematisch, wie durch die automatische Differenzierung alle partiellen Ableitun-
gen zwischen den Neuronen ermittelt werden. Um nun beispielsweise das Gewicht b
aktualisieren zu konnen, muss die partielle Ableitung g—i mittels Kettenregel berechnet
werden:

od _od dc _ (217
%—& %—a 2.17

Die Gewichte werden nun entlang des Gradienten und um eine Lernrate gewichtet
angepasst. Diese Schritte werden mit neuen Batches so lange wiederholt, bis der Fehler
nicht weiter sinkt und das Netztraining somit konvergiert ist.

2.3.3 Uberanpassung

Hornik et al. [14] konnten zeigen, dass grundsétzlich jeder beliebig komplexe Datensatz
von einem mehrschichtigen Feedforward-Netz approximiert werden kann, wenn es
nur gentigend Neuronen besitzt, und bezeichneten diese Gruppe von Netzen daher als
universelle Approximatoren.

Zu tiefe und zu breite Netze bringen jedoch auch Pobleme mit sich: Viele Parameter
miissen optimiert werden, daher erfordert der Lernprozess einen hohen Rechenaufwand
und Speicherbedarf. Zusitzlich werden hohe Anforderungen an den Lernalgorithmus
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sidsite.com

Abbildung 2.7: Schematische Darstellung der automatischen Differenzierung. Quelle: [36]

gestellt, der teilweise mehrere Millionen Parameter variieren muss, um die Kosten-
funktion zu minimieren. Weiters muss darauf geachtet werden, dass die Netze die
Datensitze nicht zu prézise lernen: Wenn das Netz zu viele Neuronen besitzt, konnen
auch zufillige Schwankungen im Trainingsdatensatz vom Netz erfasst werden und es
kann potentiell unerwiinscht auf neue Daten reagieren. Dies wird als Uberanpassung
(engl. overfitting) bezeichnet und ist deshalb problematisch, weil das Netz die Fahigkeit
verliert, abstrakte Zusammenhinge aus den Daten zu erkennen, die auf weitere Daten-
sdtze angewandt werden konnen. Abbildung [2.8| zeigt schematisch, welche Ergebnisse
ein Netz produzieren kann, das zur Uberanpassung angeregt wird.

Wiéhrend des Trainings kann kontrolliert werden, ob das neuronale Netz zur Uberan-
passung angeregt wurde, indem nach jeder Epoche Vorhersagen auf einem Datensatz
angestellt werden, der nicht zum Training verwendet wurde. Wenn die Vorhersagegiite
auf diesem Validations-Datensatz stark von derjenigen auf dem Trainingsdatensatz
abweicht, kann davon ausgegangen werden, dass Uberanpassung auftritt, und das
Training kann abgebrochen werden.

MafBnahmen zur Vermeidung von Uberanpassung sind beispielsweise, weniger Schich-
ten/Neuronen vorzusehen, oder die Gewichtungen selbst in die Kostenfunktion mitauf-
zunehmen, sodass vermieden wird, dass sie zu grof - und tiberfliissige Verbindungen
gar eliminiert - werden [29].
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Overfitting Right Fit Underfitting

Classification

Regression I

Abbildung 2.8: Uberanpassung fiir Klassifikations- und Regressionsprobleme. Quelle:

2.3.4 Physik-informierte neuronale Netze

Wenn [KNN] zur Behandlung physikalischer Problemstellungen herangezogen werden,
kann es zielfithrend sein, physikalische Gesetzte direkt in den Lernprozess miteinzu-
binden. So konnte beispielsweise das Residuum eines Erhaltungssatzes in die Kos-
tenfunktion mitaufgenommen werden (,,soft constraint”), oder es konnten zusitzliche
Schichten eingefiihrt werden, die die Erhaltung einer Gleichung erzwingen (, hard
constraint”). Diese Art von neuronalen Netzen werden als Physik-informierte neuronale
Netze bezeichnet (engl.: physics informed neural network (PINN)) [37].
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3 CFD Simulation

Das folgende Kapitel beschreibt die [CFDFSimulation der Sandia Flamme D sowie die
Software, die dafiir verwendet wurde.

3.1 OpenFOAM

OpenFOAM [10] ist eine Open-Source C/C++ Software fiir die numerische Stromungssi-
mulation mit der Finite-Volumen-Methode (EVM). Das Softwarepaket enthilt einen Loser
(solver) und weitere Applikationen (utilities), die auf tiber 150 Bibliotheken (libraries)
zugreifen, um stromungstechnische Probleme numerisch zu l6sen. Der Loser kann auf
verschiedene Losermodule zugreifen, die jeweils fiir unterschiedliche Arten von Stro-
mungen verantwortlich sind (inkompressibel /kompressibel, einphasig/mehrphasig,
stationdr/transient, ...).

Das Losermodul, das fiir die Berechnung reaktiver Stromungen verwendet wird, heifst
multicomponentFluid. Dieses Modul ist fiir einphasige, reaktive, kompressible oder
inkompressible, stationdre oder transiente Stromung geeignet. Es basiert auf dem
PIMPLE-Algorithmus, einer Kombination aus den weit verbreiteten SIMPLE und PISO
Algorithmen (siehe dazu das Buch ,,Mathematics, Numerics, Derivations and OpenFO-
AM” von Holzmann [13]).

Fiir die Verbrennungsmodellierung stehen standardmaéfig verschiedene Modelle zur
Verfiigung, wie das und das Partially Stirred Reactor (PaSR)-Modell. In dieser
Arbeit wurde das in der Formulierung von 2005 verwendet [26], aber die kiinstli-
chen neuronalen Netze konnten grundsatzlich auch mit dem [PaSRFModell verwendet
werden.

Entscheidend fiir die benétigte Rechenzeit und die Genauigkeit der Simulation ist die
Wahl des Losers fiir die dufSerst steifen Differentialgleichungen, sowie die gewahlten Lo-
sertoleranzen. Imren und Haworth [15] kommen zu dem Schluss, dass der SEULEX-Loser
einen besseren Kompromiss zwischen Rechenaufwand und Genauigkeiten darstellt als
Alternativen wie der CVODE-Loser. Dafiir miissen in OpenFOAM vom Nutzer Werte fiir
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Tabelle 3.1: Abmessungen der Sandia Flamme D. Quelle: [2]

Aufiendurchmesser des Hauptstrahls 7.2mm
Innendurchmesser des Pilotstrahls 7.7 mm
Auflendurchmesser des Pilotstrahls 18.2mm

Windtunnel Abmafie 30cm x 30cm

die gewdiinschte relative (relTol) und absolute Toleranz (absTol) angegeben werden,
wobei der SEULEX-Loser auch bei vergleichsweise groben relativen Toleranzen noch
brauchbare Ergebnisse liefern kann. Der Werte fiir die absolute Toleranz sollte in jedem
Fall sehr klein gewédhlt werden.

3.2 Sandia Flamme D

1997 wurden an den Sandia National Laboratories [38] verschiedene teilweise vorgemischte
turbulente Flammen prizise vermessen. Die Daten fiir die Flammen mit den Kennungen
C, D, E und F wurden im Verlauf des International Workshop on Measurement and
Computation of Turbulent Nonpremixed Flames [46] veroffentlicht.

Fiir diese Arbeit wurde die Flamme D als Vergleichssimulation herangezogen, da
sie bereits in OpenFOAM als Tutorial-Simulation implementiert war und auch sonst
in zahlreichen Publikationen numerisch untersucht wurde. Abbildung [3.1| zeigt den
Versuchsaufbau der Flamme D. Ein Gemisch aus CH, und Luft im Verhiltnis 1 : 3
nach Volumen wurde im Zentrum des Brenners mit einem Durchmesser von 7.2 mm
zugefiihrt. Rund um den Auslass dieses Hauptstrahls wurde eine Pilotflamme zur
Stabilisierung und Ziindung des Hauptstrahls geziindet, der eine Mischung aus C,H>,
Hj, Luft, CO; und N; zugefiihrt wurde. Tabelle listet die Abmessungen des Brenners
und des darunterliegenden Windtunnels.

Der stabilisierende Pilotstrahl sollte eine Rauchgasrezirkulation simulieren und wurde
in der Zusammensetzung so eingestellt, dass er die Verhéltnisse nach der Flamme
bei T = 1880K reprasentierte. Tabelle [3.2] listet die resultierende Zusammensetzung
des Pilotstrahls. Flamme D sollte eine Reynolds-Zahl am Austritt des Hauptstrahls
von Re = 22400 aufweisen, was einer durchschnittlichen Austrittsgeschwindigkeit
von v = 49.4m/s entsprach. Mittels Jones-Lindstedt-Reaktionsmechanismus konnte in
OpenFOAM fiir diese Randbedingungen keine Ziindung der Flamme vorhergesagt
werden, daher wurde in der Simulation die Eintrittsgeschwindigkeit auf v = 10.0m/s

reduziert.
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€.
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Abbildung 3.1: Die Sandia Flamme D. Quelle: [j2[

(a) Das blockstrukturierte Netzgitter
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(b) Resultierendes Temperaturfeld

Abbildung 3.2: 2D-Simulation der Sandia Flamme D mit dem Jones-Lindstedt Reaktionsmechanismus,

dargestellt in ParaView [1]
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Tabelle 3.2: Zusammensetzung des Pilotstrahls der Sandia Flamme D. Quelle: [2]

T 1880 K Yy | 248-107°
0 0.180kg/m? Yu,0 0.0942
Yn, 0.7342 Yco | 4.07-1073
Yo, 0.0540 Yco, 0.1098
Yo | 7.47-107* You 0.0028
Yy, | 1.29-107% Yvo | 4.8-107°

Fiir die Berechnung wurde die Rotationssymmetrie ausgentitzt und die Stromung ledig-
lich zweidimensional betrachtet. Die Stromungsdoméne wurde mittels eines blockstruk-
turierten Netzgitters in 5170 Rechenzellen unterteilt (siehe Abbildung|3.2a). Abbildung
zeigt das resultierende Temperaturfeld der [CFDFSimulation der Flamme.

3.3 Einbindung der Kiinstlichen neuronalen Netze

Die [KNN] fiir diese Arbeit wurden in Python mithilfe der Keras API [5]] auf Basis des
TensorFlow [27] Backend erstellt. Um ein schnelles Prototyping zu erméglichen, wurde
ein Weg gesucht, um die trainierten [KNN] direkt in Python ausfiihren zu kénnen, ohne
bei jeder Anderung den OpenFOAM Quellcode anpassen zu miissen.

Fiir solche Problemstellungen wurde von Wenzel et al. [17] eine C++ Bibliothek namens
pybind11 geschaffen, die es ermoglicht, Daten zwischen C++ Code und Python-Code
zu transferieren. Diese Bibliothek wurde in den OpenFOAM Quellcode integriert, um
wihrend der Programmlaufzeit (runtime) ein Python-Skript ausfiihren lassen zu kénnen,
das mittels [KNN] die benotigten Reaktionsraten R; fiir die Speziestransportgleichung

liefert (siehe Kapitel [2.2.1).

Abbildung 3.3| zeigt schematisch den Algorithmus, der in OpenFOAM bei der Berech-
nung einer reaktiven Stromung fiir jede Rechenzelle zu jedem Zeitschritt ausgefiihrt
wird, um die Quellterme R; fiir die Speziestransportgleichung zu erhalten. Standard-
méflig werden dabei die folgenden Schritte ausgefiihrt:

1. Das Verbrennungsmodell (hier EddyDissipationConcept) wird vom Loser
(multicomponentFluid) aufgerufen, um die Quellterme R; vorab zu berechnen

2
2. Das[EDC|berechnet einen Vorfaktor x = 13% > und eine durchschnittliche Verweil-
L
dauver ™ = C; - \ﬁ

€
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p, Y,V multicomponentFluid
PIMPLE 0 . - =
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Abbildung 3.3: Schematische Darstellung der Berechnung des Quellterms fiir die Speziestransportglei-

chung in OpenFOAM

. Die Verweildauer * wird an das Standard Chemistry Model (SCM) tibergeben,
um die Reaktionskinetik zu berechnen B

. Das berechnet die Reaktionsraten R; = w mithilfe des gewdhlten
Reaktionsmechanismus

. Das tibergibt die Quellterme R; = « - R; an den Loser

. Der Loser 16st die Spezies-Transportgleichung um die Felder der Massenan-

teile Y; zu aktualisieren

Das [KNNIsollte bei Punkt|4]eingreifen und das in dieser Funktion ersetzen, indem
die Reaktionsraten R; fiir das gesamte Stromungsfeld direkt abgeschitzt werden (griine

Box in Abbildung .
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4 Trainingsdaten

Der Trainingsdatensatz, auf dessen Basis die Kantengewichte des kiinstlichen neu-
ronalen Netzes mithilfe eines Lernalgorithmus angepasst werden, ist von zentraler
Bedeutung fiir die spétere Vorhersagekraft des Netzes. Die KNN] die im Rahmen
dieser Arbeit erschaffen wurden, sind mit einem iiberwachten Lernalgorithmus trainiert
worden. Dafiir wird eine grofle Anzahl an Datenpunkten benétigt, die aus jeweils zu-
sammengehorenden Eingabe- und Ausgabedaten bestehen. Das neuronale Netz erhilt
bei jedem Trainingsschritt eine Menge von Eingabedaten (einen batch) und erzeugt eine
Vorhersage, die mit den richtigen Ausgabedaten verglichen wird (siehe Kapitel [2.3.2).
Dieses Kapitel beschreibt das Vorgehen bei der Erstellung, Analyse und Aufbereitung
der Trainingsdaten, die fiir diese Arbeit verwendet wurden.

4.1 Jones-Lindstedt Reaktionsmechanismus

Um den Rechenaufwand und den Speicherbedarf einzuschrianken, wurde fiir die
Datenerzeugung der modifizierte Jones-Lindstedt Reaktionsmechanismus in der For-
mulierung von Frassoldati et al. [7] fiir Methanverbrennung angewandt. Es handelt sich
dabei um einen skeletalen Mechanismus, der die Reaktion von 9 Spezies (exklusive des
als chemisch inert betrachteten Stickstoffs N,) mithilfe von lediglich 6 Teilreaktionen
beschreibt. Tabelle 4.1/ zeigt den Reaktionsmechanismus inklusive aller relevanten Para-
meter. Die betrachteten Spezies sind: O, CHy, H O, CO,, Hy, N>, CO, H,O und OH.

4.2 Cantera

Cantera ist eine Open-Source-Software-Bibliothek fiir Problemstellungen im Bereich
der Thermodynamik und speziell der Reaktionskinetik [9]. Der Funktionsumfang
von Cantera steht dem Benutzer sowohl iiber ein Python-Interface als auch {iber
MATLAB, Fortran oder C/C++ zur Verfiigung. Die Software bietet dem Nutzer die
Moglichkeit, verschiedenste Typen von Reaktoren zu erstellen und miteinander zu
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Tabelle 4.1: Jones-Lindstedt Reaktionsmechanismus. Darstellung angelehnt an [f7]]

Reaktion Pra Exponential- Temperatur-  Aktivierungs-

faktor exponent energie [cal/mol|
CH, +050, — CO+2H, 3.06-10% 0 3.00 - 10*
CH, +H,O0 — CO+3H, 3.84-10° 0 3.00 - 10*
CO+H,0 +— CO,+H, 201-10° 0 2.00 - 10*
H, + 050, +— H,0 8.06 - 10 -1 4.00 - 10*
0, +— 20 1.50 - 10° 0 1.13-10°
H,O0 — H+ OH 2.30 - 10?2 -3 1.20-10°

koppeln. Nach Auswahl des gewtiinschten Reaktionsmechanismus konnen die Anfangs-
und Randbedingungen fiir die Reaktoren oder das Reaktornetzwerk festgelegt und der
weitere Verlauf der Zustdnde berechnet werden.

4.3 Gewahltes Reaktormodell

Wie bereits in Kapitel [2.1.3|beschrieben, konnte die Reaktionskinetik sowohl in einem
Rohrreaktor als auch in einem Riithrkessel-Reaktor betrachtet werden.

Die Riihrkessel-Betrachtung wire die physikalisch korrektere, aber sie hat fiir die vorlie-
gende Aufgabe einen entscheidenden Nachteil: Zur Variierung der durchschnittlichen
Verweildauer 7 miisste fiir jeden Wert 7, ein neuer Riihrkessel numerisch bis zum
chemischen Gleichgewicht integriert werden. Im Vergleich dazu bietet jede Auswertung
eines Rohrreaktors zu einem Zeitpunkt T einen neuen Datenpunkt mit 7, = 7. Bdsen-
hofer et al. [3] kamen weiters zu dem Schluss, dass die Behandlung der fine structures
als Rohrreaktoren bei der klassischen Verbrennung in den meisten Fillen zuldssig ist.
Aus diesen Griinden wurde fiir diese Arbeit der Rohrreaktor-Ansatz gewahlt, wodurch
die Rechenzeit drastisch reduziert werden konnte. Der Reaktor wurde dabei als adiabat
und isobar betrachtet.

4.4 Parameterraum

Um das kiinstliche neuronale Netz trainieren zu konnen, musste ein Datensatz auf-
gebaut werden, der eine moglichst reprasentative Auswahl an moglichen Zustanden
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4.4 Parameterraum

in den Rechenzellen der [CFDISimulation beinhaltet. Hierfiir wurde zuerst untersucht,
welche Zustdnde bei der Simulation der Sandia Flamme-D (siehe Kapitel [3) mittels
OpenFOAM auftreten.

Die relevanten Grofen fiir die Berechnung der Reaktionsraten sind dabei jeweils die
Temperatur T, die Massenanteile der 10 Spezies Y1, Y5, ..., Y19, die durchschnittliche
Verweildauer 7%, der Druck p sowie die Dichte p. Die Untersuchung sollte vorerst nur
auf inkompressible, isobare Stromung beschrankt werden, daher konnte der Druck
p = latm als konstant betrachtet werden. Die Dichte p konnte mithilfe der Idealgas-
gleichung l4.1]aus dem Druck p, der Temperatur T und der spezifischen Gaskonstante
R fiir das jeweilige Gemisch bestimmt werden.

o= e/ (4-1)
Mit der Bedingung, dass die Summe der Massenanteile Y aller Spezies gleich 1 sein
muss (Gleichung4.2), konnte das thermodynamische System weiter auf 11 Freiheitsgra-
de beschrankt werden: {t*, T, Y1, Y2, ..., Yo}

Y Yi=1 (4-2)

Die Zustande {t*,T,Y1,Y>,..., Yo}, die bei der Simulation der Sandia Flamme D bei
Berechnung mit auftraten, wurden zu Datensatz A zusammengefasst. Tabelle
zeigt die auftretenden Minima und Maxima der genannten 11 Zustandsgrofien im
Datensatz A. Um die Reaktionsraten R; in dieser Flamme bestmoglich mittels eines
[KNN] abschitzen zu konnen, sollte der Datensatz, auf dessen Basis das [KNN] trainiert
wird, in etwa dieselbe statistische Verteilung der Zustandsgrofien aufweisen wie die
behandelte Simulation. Diese Verteilung hiangt aber mafsgeblich von der Zusammen-
setzung und den Stromungsverhéltnissen der betrachteten Flamme ab. Soll das [KNN]
fiir eine moglichst grofie Bandbreite an verschiedenen reaktiven Stromungen gute
Ergebnisse liefern, so muss die Verteilung der Trainingsdaten auch so gewahlt werden,
dass sie auf verschiedene Flammen zutrifft.

Um eine solche Verteilung realisieren zu kdnnen, sollte nun ein Datensatz generiert
werden, indem eine grofle Anzahl von Rohrreaktoren mit unterschiedlichen, zufallig
generierten Anfangsbedingungen {T,Y1,Y>, ..., Y10} simuliert werden. Die Intervalle,
aus denen die Werte fiir die Anfangsbedinungen gezogen wurden, wurden dabei in
Anlehnung an die Grenzen aus Datensatz A bestimmt, jedoch mit etwas grofleren
Bandbreiten, um die Reaktionsraten auch in dhnlichen Flammen abschitzen zu konnen.
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4 Trainingsdaten

Tabelle 4.2: Bandbreiten der auftretenden Zustandsgrofien in den Trainingsdatensatzen

Datensatz A Datensatz B
Minimum Maximum | Minimum Maximum

T* 3.6-107° 0.057 | 1.0-107° 0.10 | [s]

T 291.01 1.9-10° 250.00 23-10° | [K]
Yo, 0.00 0.23 0.00 0.65 | [—]
YH,0 0.00 0.15 0.00 0.60 | [—]
Yen, 0.00 0.16 0.00 0.69 | [—]
Yco 0.00 0.11 0.00 0.65 | [—]
Yco, 0.00 0.11 0.00 0.54 | [—]
YH, 0.00 0.0013 0.00 0.58 | [—]
Yo 000 75-107% 0.00 0.0086 | [—]
Yy 0.00 28-107° 0.00 0.004 | [—]
You 0.00 0.0029 0.00 0.018 | [—]

Tabelle |4.2| zeigt auch die Minima und Maxima der Eingabegrofien in dem resultieren-
den Datensatz B. Die Anfangsbedingungen fiir den Rohrreaktor wurden dabei mit
folgendem Algorithmus nach der Monte-Carlo-Methode bestimmt:

1. Die Temperatur T wird aus dem Intervall [250,2300 |K gemif einer Gleichvertei-
lung zuféllig bestimmt.

2. Die vorldufigen Massenanteile Y7, Y7, ..., Y], werden gemaf einer Gleichverteilung
aus den jeweilig gewdhlten Intervallen gezogen. Dabei kann es vorkommen, dass
die Summe der Massenanteile grofser oder kleiner 1.0 ist.

3. Die Massenanteile Y3, Y, ..., Y19 werden durch Divison des jeweiligen vorldufigen
Massenanteils durch die Summe aller vorlaufigen Massenanteile ) Y;* bestimmt:

Y*
Y — i .
N (43)
Durch diese Normierung kann sichergestellt werden, dass Gleichung |4.2| stets
erfiillt ist.

4.5 AusgangsgroBen

Um die zu den jeweiligen Eingangsgrofien gehorenden Output-Daten zu erhalten,
wurde der Zustand des Rohrreaktors fiir jeden Anfangszustand an 30 Zeitpunkten 7*
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4.6 Preprocessing des Datensatzes
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Abbildung 4.1: Vergleich der zeitlichen Skalierung bei Betrachtung des Rohrreaktors

ausgewertet, die logarithmisch verteilt zwischen 107> s und 10~! s gewihlt wurden. Ab-
bildung |4.1| zeigt die Rechtfertigung fiir die logarithmische Auflosung der Datenpunkte:
die grofiten Gradienten in den Daten traten bei Verweildauern T < 103 s auf, was eine
hohe Auflosung in diesem Bereich erforderte. Gleichzeitig musste der Reaktor aber bis
zu einer Dauer im Bereich von 7 = 0.1 s ausgewertet werden, um den Parameterraum
des Datensatzes A (siehe Tabelle vollstandig abdecken zu kdnnen. Dieser Bereich
konnte - aufgrund der geringeren auftretenden Gradienten - mit groberer Auflosung
dargestellt werden, um Ressourcen zu schonen.

Damit bestand ein einzelner Datenpunkt fiir das Netztraining jeweils aus einer Verweil-
dauer 7*, einem Eintrittszustand ®, = {T, Y1, Y2, ..., Yo} und dem Zustand ®(7*) =
{Y1,Y2, ..., Yo}. Die Gesamtheit der Zustdnde ® und der dazugehorigen Verweildauern
7* in Datensatz A umfasste in etwa 2.3 - 107 Datenpunkte mit einem Speicherbedarf von
2.8 GB. Weiters wurden fiir Datensatz B gemif3 oben genanntem Algorithmus 2.6 - 10°
Anfangsbedingungen zufillig generiert und fiir jeweils 30 Zeitschritte ausgewertet,
um insgesamt 7.8 - 107 Datenpunkte mit einem Speicherbedarf von ungefihr 5.4 GB zu
erhalten.

4.6 Preprocessing des Datensatzes

Die Datenaufbereitung ist ein weiteres wichtiges Werkzeug, um die Konvergenz des
Trainings von kiinstlichen neuronalen Netzen zu verbessern. So sollten die Daten
beispielsweise durch Normierung in eine Groéfenordnung von O(1) gebracht wer-
den, um zu verhindern, dass zu grofle Gradienten im Netztraining auftreten, was
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4 Trainingsdaten

Tabelle 4.3: Normierungsfunktionen

Min-Max-Normierung 1§ = _Y=Ymin_

Ymax—Ymin
z-Standardisierung 7= %
Logarithmisch 7 =log(y)
Wurzelfunktion 7= yl/ n

folglich aus Griinden der Stabilitédt eine geringere Lernrate erfordern und damit den
Lernprozess verlangsamen wiirde [16]. Yann A. LeCun et al. [22] haben festgestellt,
dass das Training normalerweise am schnellsten konvergiert, wenn alle Input-Daten
standard-normalverteilt sind, also eine Normalverteilung mit Mittelwert von 0 und
Standardabweichung 1 aufweisen. Wenn die zugrundeliegenden Daten nicht normalver-
teilt sind, sollten die Daten dennoch in eine Groéfenordnung von O(1) gebracht werden.
In Tabelle |4.3|sind einige gdngige Funktionen fiir die Datennormierung gelistet.

Die z-Standardisierung ist nur angebracht, wenn die zugrundeliegenden Daten anna-
hernd normalverteilt sind, und transformiert diese Daten dann auf eine Standardnor-
malverteilung. Die Min-Max-Normierung transformiert die Daten auf das Intervall
[0,1]. Es kann auch hilfreich sein, einen Logarithmus oder eine Wurzelfunktion auf die
Daten anzuwenden, um die Verteilung naher an eine Normalverteilung heranzufiihren,
wie beispielsweise in Abbildung |4.2| gezeigt. Abbildung zeigt die mittleren Reakti-
onsraten Rgpss, nachdem sie mittels Min-Max-Normierung auf den Wertebereich [0, 1]
abgebildet wurden. Abbildung zeigt dieselben Daten, aber transformiert mittels
f(R) = (R)/10, was die Verteilung néher an eine Normalverteilung heranfiihrt.

In vielen Féllen (siehe beispielsweise Prieler et al. [33] oder He et al. [12]) kann es
auch niitzlich sein, den Datensatz auf mehrere KNN] aufzuteilen, um so eine bessere
Performance zu erreichen. Radaideh et al. [35] konnten zeigen, dass die Verweildauer
T* ein sehr guter Pradiktor fiir die Reaktionsraten R; des Systems ist. Daher war sie fiir
diese Arbeit gut geeignet, um als Aufteilungskriterium fiir die Datensétze zu dienen.
Abbildung zeigt, wie stark die mittleren Reaktionsraten Rgrps der Datenpunkte vor
allem im Datensatz B von der Verweildauer abhédngen.
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4.6 Preprocessing des Datensatzes
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Abbildung 4.2: Datensatz B: Einfluss des Preprocessing auf die statistische Verteilung der Datenpunkte
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Abbildung 4.3: Vergleich der auftretenden durchschnittlichen Reaktionsraten Rrprs in den Datensédtzen
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5 Netztopologie und Training

Entscheidend fiir die Vorhersagekraft eines ist der Aufbau des Netzes. Das bein-
haltet die Anzahl der Schichten und Neuronen, deren Verbindungen untereinander,
die genutzten Aktivierungsfunktionen und die Fehlerfunktion. Weiters ist der verwen-
dete Trainingsalgorithmus von besonderer Bedeutung, mit gewdhlter Lernrate und
Lernraten-Abfall sowie der Batch-Grofie.

5.1 Lernalgorithmus

Als Lernalgorithmus fiir alle in dieser Arbeit trainierten [KNN| wurde der ADAM-
Algorithmus verwendet. Dabei handelt es sich laut Kingma et al. [19] um einen rech-
nerisch effizienten und robusten stochastischen Optimierungs-Algorithmus, der sich
besonders fiir Probleme mit grofien Datensidtzen und vielen Parametern eignet.

Die Lernrate wird fiir unterschiedliche Parameter einzeln angepasst, wobei auch die Ver-
anderung der Lernraten mittels eines gewichteten gleitenden Durchschnitts kontrolliert
wird.

Die Batch-Grof3e des Lernprozesses hat einen mafigeblichen Einfluss auf die Generali-
sierungsfahigkeit des neuronalen Netzes. Im Allgemeinen gilt, je grofier die Batches,
desto schlechter generalisiert das Netz; das bedeutet, die Vorhersagegiite des Netzes auf
einem Validierungs-Datensatz nimmt ab (siehe beispielsweise [18]). Andererseits haben
grofiere Batches den Vorteil, dass die Berechnung pro Iterationsschritt besser paralleli-
siert werden kann, wodurch die Trainingszeit stark reduziert wird. Die Batch-Grofie in
der vorliegenden Arbeit wurde aus diesem Grund so grofs wie moglich gewéahlt, ohne
den verfiigbaren Arbeitsspeicher auf der Grafikkarte (Nvidia GeForce GTX 1060 6 GB)
zu tiberschreiten.
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5 Netztopologie und Training

5.2 Hyperparameter-Tuning

Die Parameter, die zwar tiber den Aufbau des Netzes direkten Einfluss auf die Perfo-
mance des Netzes haben, aber nicht vom Lernalgorithmus trainiert werden, bezeichnet
man als Hyperparameter. Dazu gehoren beispielsweise die Anzahl der versteckten
Schichten und die Anzahl an Neuronen je Schicht.

Fiir die Auswahl der geeignete Hyperparameter wurde der Keras-Tuner [32]] verwendet.
Dabei wird mittels eines Optimierungs-Algorithmus (z.B. Bayes’sche Optimierung oder
Hyperband [23]) ein Satz an Hyperparametern gesucht, mit Hilfe derer der Datensatz
am besten approximiert werden kann.

Dabei musste auch beachtet werden, dass das Netztraining selbst nicht zu viele Res-
sourcen beansprucht, um im Rahmen dieser Arbeit eine grofiere Anzahl an Varianten
der Datenaufbereitung testen zu konnen.

Im Verlauf dieser Arbeit hat sich fiir die getesteten Netze eine Netzstruktur von 4
versteckten Schichten mit jeweils 256 Neuronen als ein guter Kompromiss zwischen
Trainingsaufwand und Netzperformance herausgestellt. Abbildung 5.1 zeigt den Auf-
bau eines solchen neuronalen Netzes aus den verschiedenen Schichten. Bei jeder Schicht
ist angegeben, mit wie vielen Neuronen der vorhergehenden Schicht sie verbunden ist
(input) und wie viele Neuronen sie selbst besitzt (input).

Als Aktivierungsfunktion fiir die Neuronen der Eingabeschicht und der versteckten
Schichten wurde die Rectified Linear Unit (ReLU) verwendet (siehe Abbildung|2.6). Diese
Funktion ist besonders gut geeignet fiir das Training von sehr tiefen neuronalen Netzen
mit einer Vielzahl von versteckten Schichten [20]. Auf die Ausgabeschicht wurde eine
lineare Aktivierung angewandt.

Als Kostenfunktion wurde die mittlere quadratische Abweichung (engl. mean squared

error (MSE)) gewihlt.
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5.2 Hyperparameter-Tuning

mput 1 mput: | [(None, 12)]
InputLayer | output: | [(None, 12}]
denze | mput: | (None, 12)
Dense | output: | (None, 256)
denze 1 | mput: | (None, 256)
Dense | output: | (None, 256)
denze 2 | mput: | (None, 256)
Dense | output: | (None, 256)
denze 3 | mput: | (None, 256)
Dense | output: | (None, 256)
dense 4 | mput: | (None, 256)
Dense | output: | (None, 10)

Abbildung 5.1: Aufbau der getesteten neuronalen Netze
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6 Ergebnisse

Im folgenden Kapitel werden die kiinstlichen neuronalen Netze prasentiert, die im
Verlauf dieser Arbeit erstellt worden sind. Die Netze werden beztiglich ihrer Vorhersa-
gekraft auf den zugrundeliegenden Datensdtzen bewertet und ihre Vorhersagegiite bei
der [CFD}Simulation der Sandia Flamme D wird untersucht. Das Kapitel soll einen logi-
schen und chronologischen Uberblick iiber die Herangehensweise bei der Entwicklung
und Verbesserung der verschiedenen [KNN] verschaffen. Tabelle |6.1| zeigt eine Ubersicht
aller erstellten Netze und der jeweils zugrundeliegenden Datensétze.

Tabelle 6.1: Ubersicht iiber die erstellten neuronalen Netze

KNN | Datensatz Anzahl Netze = Normierung Zusatz

1 A 1 Min-Max

2 AB 1 Min-Max

3 AB 1 Wurzelfunktion

4 AB 4 Wurzelfunktion

5 B 4 Wurzelfunktion

6 B 4 Wurzelfunktion  Soft-Constraint
7 B 4 Wurzelfunktion Hard-Constraint

6.1 KNN-1 auf Basis der Daten der Sandia Flamme D

Das erste neuronale Netz (KNN}H) wurde auf Basis von Datensatz A (siehe Kapitel
trainiert, was den Zustdnden entsprach, die bei der [CFDISimulation der Sandia
Flamme D mittels in OpenFOAM auftraten. Dadurch sollte das Netz in der Lage
sein, fiir diese eine Flamme passende Ergebnisse zu liefern.

Alle Eingangs- und Ausgangsgrofien im Datensatz A wurden zu Beginn mittels Min-
Max-Normierung auf den Wertebereich [0, 1] abgebildet (sieche dazu Kapitel [4.6). Ein
Hyperparameter-Tuning mit dem Hyperband-Optimierungsverfahren aus dem Keras-
Tuner (siehe Kapitel ergab eine optimale Netzstruktur fiir das vorliegende Problem
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6 Ergebnisse
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Abbildung 6.1: Vorhersagen von [KNN}1 auf Basis von Datensatz A

von 4 versteckten Schichten mit jeweils 256 Neuronen. Fiir die Aktivierung der Neuro-
nen aller Schichten aufier der Aufigabeschicht wurde die Rectified Linear Unit (ReLU)
verwendet, siehe dazu Abbildung Auf die Neuronen der Ausgabeschicht wurde
die lineare Aktivierung angewandt.

Abbildung [6.1] zeigt beispielhaft die Performance von [KNNH fiir das Abschitzen der
Reaktionsrate des Wasserdampfs Ry,p. Auf der Ordinate ist die Netzvorhersage fiir
die Reaktionsrate iiber der ,tatsdchlichen”, exakten Reaktionsrate auf der Abszisse
aufgetragen. Es handelt sich hierbei um ein 2D-Histogramm mit einer Auflosung von
50x50 Feldern, wobei die Intensitat der Farbe die Anzahl der Datenpunkte widerspie-
gelt, die sich im jeweiligen Feld befinden. Bestenfalls sollten sich alle Punkte auf der
Winkelhalbierenden wiederfinden, die als schwarz gestrichelte Linie eingezeichnet ist.
Die Farbskala ist logarithmisch skaliert, die hellsten Felder beinhalten dementsprechend
um mehrere Groflenordnungen weniger Punkte als die dunkelsten.

Abbildung [6.2] zeigt den Vergleich der [CEDFSimulation mit KNN} mit der Referenzsi-
mulation. Die Temperatur erreichte in der Flamme mit [KNNF Werte von bis zu 3500K,
hohere Werte ldasst OpenFOAM standardmaéfiig nicht zu. Die aufgetretenen Reaktions-
raten waren im Durchschnitt um den Faktor 30 hoher als bei der Referenzsimulation.
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6.1 KNN-1 auf Basis der Daten der Sandia Flamme D
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Abbildung 6.2: Vergleich der Ergebnisse des[KNN} mit dem [ECM] fiir die Sandia Flamme D
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6 Ergebnisse
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Abbildung 6.3: Vergleich der Temperaturverteilung der Sandia Flamme D berechnet mit[KNN}H (oben)
und mit dem Standard Chemistry Model (unten)

Die KNN}Simulation wurde hier vorzeitig abgebrochen, da keine Besserung ersichtlich
war.

Das Problem konnte im Auftreten kleiner Fehler zu Beginn der Simulation identifiziert
werden, die dazu fiihrten, dass die auftretenden Zustiande in den Rechenzellen nicht
mehr durch den Trainingsdatensatz abgedeckt waren. So ist beispielsweise die von
Temperatur T = 3500K weit jenseits der maximal auftretenden Temperatur Ty, =
1880 K aus Datensatz A. Wie in Kapitel erwihnt, sind [KNN| nicht in der Lage, bei
Extrapolation zufriedenstellende Ergebnisse zu liefern, was den hohen Fehler in der
Simulation erklaren konnte: Waren die Zustdnde einmal aufSerhalb des Parameterraums
des Trainingsdatensatzes, fithrten die grofler werdenden Fehler dazu, dass sich die
Zustande noch weiter vom Trainingsdatensatz entfernten.

Eine naheliegende Losung war es, den OpenFOAM Quellcode so anzupassen, dass fiir
jede Zelle untersucht wird, ob sich der jeweilige Zustand innerhalb der Grenzen des
Trainingsdatensatzes befindet. Falls ja, sollte das[KNNH zur Berechnung der Reaktions-
raten herangezogen werden, andernfalls sollte das fir diese Zelle eingreifen.

Abbildung 6.3| zeigt als Ergebnis dieser Simulation die Temperatur-Contourplots. Die
Temperaturen und Kompositionen konnten sehr gut an die Referenzsimulation angena-
hert werden, aber es wurden nur ca. 20% der Zellen mittels behandelt, wodurch
die erwiinschte Beschleunigung der Simulation ausblieb. Alle anderen Zellen wurden
nur mittels SCM| behandelt, daher war es nicht iiberraschend, dass sich die Ergebnisse
stark dhnelten.
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6.2 KNN-2 und KNN-3 auf Basis des erweiterten Sandia-D Datensatzes

6.2 KNN-2 und KNN-3 auf Basis des erweiterten Sandia-D
Datensatzes

Der néchste Schritt war nun, die Grenzen des abgedeckten Parameter-Raums zu
erweitern, sodass alle Zellen in der Simulations-Doméne mittels[KNN]berechnet werden
konnten. Dafiir wurden dem Datensatz A zusétzlich Punkte aus dem Datensatz B (siehe
Kapitel beigemischt, um auch Zustdnde ins Training miteinzubinden, die nicht in
Datensatz A vorkamen. Der resultierende, erweiterte Datensatz AB bestand zu 50% aus
Punkten des Datensatzes A und zu 50% aus Punkten des Datensatzes B. Somit konnten
die Grenzen des Trainingsdatensatzes auf die Grenzen von Datensatz B erweitert
werden (siehe hierfiir Tabelle

Fiir das [KNN}2 wurde wiederum eine Struktur von 4 versteckten Schichten mit jeweils
256 Neuronen gewdhlt. Als Aktivierungsfunktion wurde fiir alle Neuronen - aufSer
jenen in der Ausgabeschicht - die ReLU-Funktion beibehalten. Der Datensatz AB wurde
mittels Min-Max-Normierung auf den Wertebereich [0, 1] abgebildet. Abbildung
zeigt schliefilich beispielhaft die Vorhersagekraft des trainierten KNNI-2 fiir die Reakti-
onsrate Ry,o. Abbildung zeigt eine zufriedenstellende Vorhersage auf Basis des
gesamten Trainingssatzes AB bei Reaktionsraten Rrps < 2000 kg/m’. Abbildung
zeigt jedoch, dass [KNNF2 quasi keine Vorhersagekraft fiir den Datensatz A hat, obwohl
dieser eine Teilmenge des Trainingsdatensatzes AB darstellt. Die Vorhersagekraft des
[KNNI fiir den Datensatz A ist deshalb entscheidend, da dieser die Zustiande beinhaltet,
die bei der [CEDISimulation der Sandia Flamme D mit dem auftreten, und daher
auch vom richtig abgeschitzt werden miissen. Beim Vergleich mit Abbildung
kann festgestellt werden, dass der root mean squared error (RMSE) bei KNNI2 um
den Faktor 141 grofer ist als bei KNNH, wenn beide Netze Vorhersagen fiir denselben
Datensatz A anstellen.

Dieser Effekt kann dadurch erklirt werden, dass die auftretenden Werte R; in Datensatz
B um bis zu zwei Grofienordnungen grofier waren als die entsprechenden Werte
im Datensatz A, siehe dazu auch Abbildung Abbildung zeigt schlieflich
das Simulationsergebnis, das mittels [KNN}I2 erzielt werden konnte. Aufgrund des
erweiterten Parameterraums gegeniiber KNNH konnten iiber 50% der Zellen mit dem
[KNNlberechnet werden, aber es konnte sich keine Flamme ausbilden, da der Fehler bei
der Vorhersage der Reaktionsraten zu grofs war.

Um das Problem der unterschiedlichen Grofienordnungen der Ausgabegrofien in
den Datensédtzen A und B zu beheben, musste das Preprocessing dementsprechend
angepasst werden. Eine lineare Transformation wie die Min-Max-Normierung oder die
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Abbildung 6.4: Vorhersagen des[KNN}2 auf Basis unterschiedlicher Datensétze
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Abbildung 6.5: Vergleich der Temperaturverteilung der Sandia Flamme D berechnet mit[KNN}2 (oben)

und mit dem BCM] (unten)
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6.2 KNN-2 und KNN-3 auf Basis des erweiterten Sandia-D Datensatzes
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Abbildung 6.6: Vorhersagen des[KNNI-3 auf Basis unterschiedlicher Datensitze

z-Standardisierung wiirde die Verhiltnisse der Reaktionsraten beibehalten und war
somit nicht zielfithrend. Eine logarithmische Transformation war nicht anwendbar, da
auch Zustande mit R; = 0.0 auftreten konnten, wo der Logarithmus eine Singularitat
aufweist. Aus diesen Griinden wurde eine Wurzelfunktion in Verbindung mit einer
linearen Skalierung fiir jede Ausgabegrofie angewandt, vgl. Gleichung R; beschreibt
dabei die normierte Reaktionsrate der Spezies i.

. 1
B (—R_)i  wenn R; > 0.0
R, = max|R;| ! 6.1)

(IR N1
(max|Ri|)’1 sonst

Das[KNNF3 wurde nun auf Basis von Datensatz AB mit Preprocessing gemif Gleichung
trainiert. Fiir n wurde der Wert 3 gewdhlt. Die Topologie wurde wiederum nicht
verdndert: 4 versteckte Schichten mit jeweils 256 Neuronen. Abbildung [6.6| zeigt das
Ergebnis des Netztrainings beispielhaft anhand der Vorhersagen fiir Ry,o. Durch das
Preprocessing konnte der Fehler fiir betragsméafig kleine Reaktionsraten |R;| dramatisch
gesenkt werden, beim gezeigten Beispiel von Ry, im Datensatz A um den Faktor 42.
Der Fehler im gesamten Datensatz AB stieg hingegen um etwa 17%.

Abbildung [6.7] zeigt das resultierende Ergebnis der [CEDISimulation mit [KNNI3 im
Vergleich zur Referenzsimulation mit Obwohl hier 100% der Rechenzellen mit
dem neuronalen Netz behandelt wurden, konnte die Form der Flamme qualitativ
duflerst genau angendhert werden. Bei genauerer Untersuchung des Temperatur- und
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Abbildung 6.7: Vergleich der Temperaturverteilung der Sandia Flamme D berechnet mit[KNNI3 (oben)
und mit dem [ECM] (unten)

CO-Verlaufs im Zentrum der Flamme konnten dennoch einige Abweichungen festge-
stellt werden, siehe dazu Abbildung Die Temperatur am Austritt wurde mit [KNN
um 24% zu hoch vorhergesagt, der Massenanteil von H,O um 57% zu hoch.

6.3 KNN-4 auf Basis eines aufgeteilten Datensatzes

Ein Hauptproblem fiir die Vorhersagekraft fiir den Datensatz A eines das auf dem
Datensatz AB trainiert worden ist, schien die grofse Diskrepanz in der Grofienordnung
der maximal auftretenden Reaktionsraten R; zu sein. Beim Vergleich der Abbildungung
und kann festgestellt werden, dass der Fehler fiir die Vorhersage von Ry,o bei
[KNNH, das nur auf dem Datensatz A trainiert wurde, um einen Faktor von 3.3 geringer
war als bei KNNI-3, das auf dem erweiterten Datensatz AB trainiert wurde. Der nichste
Schritt war nun, den Trainingsdatensatz aufzuteilen, und jeweils ein KNNInur auf einen
Teil des Datensatzes zu trainieren. Die Aufteilung sollte moglichst so erfolgen, dass die
Groflenordnung der Reaktionsraten R; gut a priori abgeschétzt werden konnte, sodass
folglich jedes Netz mit Reaktionsraten unterschiedlicher Grofsenordnungen konfrontiert
wird. Abbildung|s.3b] zeigt, dass die Verweildauer 7* ein sehr guter Pradiktor fiir die
durchschnittliche Reaktionsrate Rgpss im Datensatz AB war, daher wurde der Datensatz
AB fiir das Training von [KNNH in 4 Intervalle von T* unterteilt. Das Modell KNN}
4 bestand somit aus 4 einzelnen wobei die abzuschidtzenden Eingangsdaten
fiir die Vorhersage gemafs ihrer Verweildauer 7* auf die 4 Netze aufgeteilt wurden.
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Abbildung 6.8: Vergleich der Ergebnisse von [KNNI3 mit dem BCMlfiir die Sandia Flamme D

Abbildung |6.9| zeigt auf, wie die Daten eingeteilt wurden. Das Netz 1 war zustandig
fiir das geschlossene Intervall der Verweildauern 7" € [1.0 - 1075;49-107° ]s, Netz
2 fir 77 € [49-107°,24-107*]s, Netz 3 fiir 75 € [24-107%1.2-1072]s und Netz
4 schlieflich fiir 7; € [1.2-1073;1.0 - 10! ]s. Man beachte, dass die Grenzwerte der
Intervalle selbst jeweils in beide angrenzenden Intervalle aufgenommen wurden.

Fiir alle 4 neuronalen Netze wurde wiederum dieselbe Netzstruktur von 4 versteckten
Schichten mit jeweils 256 Neuronen gewéhlt. Abbildung [6.10|zeigt, welcher Zuwachs an
Vorhersagekraft durch diese Anpassung moglich war. Im Vergleich mit Abbildung
zeigt sich, dass der durchschnittliche Fehler bei der Vorhersage auf Basis von Datensatz
A von [KNNHM um einen Faktor von 10.6 gegeniiber KNN3 gesenkt werden konnte.
Der durchschnittliche Fehler beziiglich des gesamten Datensatzes AB konnte um den
Faktor 19.8 gesenkt werden.

Auch in der [CFD}Simulation der Flamme zeigt sich der Zuwachs an Genauigkeit: Ab-
bildung zeigt den Vergleich der Verldufe von Temperatur und H,O-Massenanteilen
entlang des Zentrums der Sandia Flamme D, wie sie jeweils mithilfe von KNN}M und
[SCM| berechnet wurden. Die Spitzentemperatur der Flamme konnte im Vergleich zur
Berechnung mit dem [SCM]bis auf 9.5 K genau abgeschétzt werden, was einem relativen
Fehler von lediglich 0.5% entsprach.
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Abbildung 6.9: Aufteilung der Trainingsdaten auf 4 [KNN] gem&f der Verweildauer v*
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Abbildung 6.10: Vorhersagen des [KNN}M auf Basis unterschiedlicher Datensitze
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Abbildung 6.11: Vergleich der Temperaturverteilung der Sandia Flamme D berechnet mit[KNN}M (oben)
und mit dem [SCM] (unten)
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Abbildung 6.12: Vergleich der Ergebnisse von [KNNHM mit dem BCM] fiir die Sandia Flamme D
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Tabelle 6.2: Vergleich der Rechenzeit der Sandia Flamme D in Sekunden mit SCM] und KNN}M
| 1CPU 4CPU 1CPU +GPU

BCM| 474 224 474
[KNNI4 334 207 269
rel. Beschleunigung | +42%  4+9% +76%

6.3.1 Rechenzeit

Um die Rechenzeiten vergleichen zu koénnen, wurden die [CEDFSimulationen, bei
denen das KNNH eingesetzt wurde, sowie jene, die mit dem [SCM]|berechnet wurden,
auf demselben PC mit dem Prozessor Intel i7-6700k mit 4 physischen Kernen und
einer NVIDIA Geforce GTX 1060 Grafikkarte mit 6GB GDDR5 RAM durchgefiihrt.
Die Simulationen wurde dabei jeweils einmal mit 1 und einmal mit 4 CPU-Kernen
durchgefiihrt, um auch zu untersuchen, wie gut sich die Berechnung mittels [KNN]
parallelisieren ldsst. Fiir den Vergleich galt eine Simulation als abgeschlossen, wenn der
root mean square (RMS) der Residuen aller Massenanteile Y; unter 107° fiel. Abbildung
zeigt vergleichsweise die Konvergenz der Simulationen mit KNN| und mit
Aufgrund der herausragenden Vorhersagen des [KNNH zeigten beide Simulationen
beinahe dasselbe Konvergenzverhalten, lediglich das Residuum des Massenanteils von
Wasserstoff Yp, war etwas niedriger mit dem

Der direkte Vergleich der Rechenzeiten gestaltete sich etwas schwieriger, da die Simu-
lationsdauer mit dem sehr stark von den gewdhlten Toleranzen fiir den SELUEX
Differentialgleichungs-Loser abhing (siehe Abschnitt [3.1). Fiir den Vergleich wurde
die Simulation mit dem mit sehr groben Loser-Toleranzen von relTol= 0.1 und
absTol= 108 durchgefiihrt, um als , best case”-Szenario hinsichtlich der Rechenzeit
fir den zu dienen. Tabelle [6.2]listet die resultierenden Rechenzeiten in Sekunden.
Es zeigte sich, dass bei Berechnung auf einem Rechenkern trotz der groben Toleranzen
bei dem [SCM] eine Beschleunigung der Simulation mittels [KNN| um 42% verzeichnet
werden konnte. Bei Auslagerung der Vorhersage des neuronalen Netzes auf die GPU
konnte die Rechenzeit sogar um 43% gesenkt werden, was einer Beschleunigung von
76% entsprach. Um das volle Potenzial des [KNN] auch bei CPU-Parallelisierung aus-
schopfen zu konnen, miisste der Quellcode in OpenFOAM weiter daraufhin optimiert
werden, was nicht der Fokus dieser Arbeit war.
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Abbildung 6.13: Vergleich der Konvergenz der Simulationen mit[KINNIM und mit dem [SCM]fiir die Sandia
Flamme D
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Abbildung 6.14: Vergleich der Ergebnisse von [KNN} mit dem BCM] fiir die modifizierte Flamme mit
einem Hauptstrom-Gemisch aus 5% Hj, 10% CH4 und Luft sowie einer Einstrémge-
schwindigkeit von 20m/s

6.3.2 Generalisierung

Mit dem beschriebenen [KNNH konnten gute Ergebnisse fiir die Sandia Flamme D
erzielt werden, wie in Abbildung deutlich erkennbar ist. Dadurch, dass das Netz
zu 50% auf Basis der Daten dieser Flamme trainiert wurde, ldsst sich das Ergebnis aber
nicht auf andere Gemische und Stromungsbedingungen tibertragen, das Netz kann
also nicht gut generalisieren. Abbildung zeigt zum Vergleich die Netzperformance,
wenn der Flamme im Hauptstrahl anstelle eines 15% CHjy-Luft-Gemischs ein Gemisch
mit 10% CHy4 und 5% H; als Brennstoff zugefiihrt wird. Weiters wurde die Einstrom-
geschwindigkeit des Brennstoff-Luft-Gemischs von 10 m/s auf 20 m/s erhoht, um auch
die Reynoldszahl der Stromung zu verdndern. Beim Vergleich mit Abbildung
kann festgestellt werden, dass die Vorhersagekraft des Netzes unter den veranderten
Randbedingungen nicht mehr in gleichem Mafie gegeben war.

6.4 KNN-5 auf Basis der Daten aus Cantera

Um dieses Problem der Generalisierung umgehen zu konnen, sollte nun ein [KNN]
auf Basis eines Datensatzes trainiert werden, das moglichst gut auf eine Vielzahl
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Abbildung 6.15: Vorhersagen des [KNN}5 auf Basis unterschiedlicher Datensitze

verschiedener Flammen zutreffen wiirde. Hierfiir war der Datensatz B mittels Monte-
Carlo-Sampling geschaffen worden, siehe dazu Kapitel Fiir die Topologie des
[KNN}F5 wurden wiederum 4 versteckte Schichten mit jeweils 256 Neuronen gewéhlt.
Das Preprocessing erfolgte auch hier mit der Wurzelfunktion gemafd Gleichung 6.1/ und
der Trainingsdatensatz wurde nach der Verweildauer 7* in 4 Teile unterteilt. Abbildung
zeigt die Netzperformance bei der Vorhersage auf Basis der Datensédtze A und B
am Beispiel von Rp,0. Aufgrund der geringen Anzahl an Datenpunkten in Datensatz
B, deren Reaktionsraten dieselbe Grofsenordnung wie jene in Datensatz A aufwiesen,
war die Vorhersagekraft entsprechend mangelhaft. Der RMSE]|bei der Vorhersage auf
Datensatz A war mit[KNN}5 um den Faktor 75 hoher als mit KNNH (vgl. Abbildung

Bioa)

Dieses Ergebnis spiegelte sich auch im resultierenden Temperaturfeld wider, das in
Abbildung dargestellt ist. Die Stromung war bei der Simulation mit [KNN]bereits
im Austritt des Pilotstrahls um iiber 200 K zu heif3. Der Grund hierfiir kann in [6.16b]
erkannt werden: im Pilot-Rohr wurden vom [KNN] unphysikalisch hohe Reaktionsraten
vorhergesagt. Die Hauptmischungs- und -reaktionszone direkt nach dem Auslass des
Pilot- und Hauptstrahls konnte durch das gut vorhergesagt werden, aber im
weiteren Verlauf der Flamme fiihrten betragsméfiig zu hoch geschitzte Reaktionsraten
Ro, von Sauerstoff und Ry,o von Wasserdampf zu einer unphysikalisch langen und
heifien Verbrennung.

Ein weiteres Problem betraf das Thema der Massenerhaltung. Bei einer chemischen
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Reaktion kann sich zwar die Stoffmenge in mol dndern, die Masse muss aber zwischen
Edukten und Produkten immer erhalten bleiben. Das fiihrt zur Bedingung, dass die
Summe der Reaktionsraten R; in einer Rechenzelle gleich 0 sein muss, siehe Gleichung
Diese Bedingung ist bei der Abschdtzung der Reaktionsraten durch das neuronale
Netz nicht automatisch erfiillt. Abbildung zeigt die Summe der Reaktionsraten
Y_R; in den resultierenden Stromungsfeldern der Simulationen mit [KNNF und mit
Ein positiver Wert entspricht einer Quelle, ein negativer Wert entspricht einer
Senke.

10 .
2 R; = 0kg/m3s (62)
i=1

6.5 KNN-6 und KNN-7 als Physik-informierte neuronale Netze

Das [KNN] sollte nun so angepasst werden, dass die Masse erhalten bleibt. Dies war
durch die Nutzung von moglich, wie bereits in Abschnitt angedeutet.
Dabei konnten an dieser Stelle zwei grundlegende Herangehensweisen unterschieden
werden:

1. ,Soft Constraint”: Die Kostenfunktion L wird so angepasst, dass die Summe der
Reaktionsraten als Residuum der Massenerhaltung gewichtet um einen Faktor
w mit in die Kosten aufgenommen wird. Der Faktor w musste in weiterer Folge
empirisch ermittelt werden. (KNNL6)

2. ,Hard Constraint”: Die Netzausgabe wird mit einer zusitzlichen Schicht oder
Aktivierung so angepasst, dass die Massenerhaltung gezwungenermafien erfiillt

ist. (KNN}7)

6.5.1 KNN-6: Soft Constraint

Um die Erhaltung der Masse zu erzwingen, wurde die Kostenfunktion L um einen
Term erweitert, der das Residuum der Gleichung darstellt, gewichtet um einen
Faktor w. Das Optimum fiir den Faktor w musste empirisch mittels Parametervariation
bestimmt werden. Gleichung zeigt die verwendete Kostenfunktion, um den Fehler
fiir eine Vorhersage k zu berechnen. R; bezeichnet hier die tatsdchliche Reaktionsrate
der Spezies i, R; die entsprechende Netzvorhersage. Der erste Term der Funktion stellt
den gewohnlichen mean squared error (mse) dar. N bezeichnet dabei die Anzahl der
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Abbildung 6.16: Contour-Plots als Vergleich der Simulationsergebnisse mit[KNN}5 und mit dem [SCM] fiir

die Sandia Flamme D
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Abbildung 6.17: Vergleich der Einhaltung der Massenerhaltung bei chemischen Reaktionen in der Sandia
Flamme D berechnet mit[KNNI5 (oben) und mit dem ECM] (unten)

Spezies. Der zweite Term in der Funktion ist der Betrag des mittleren Residuums der
Massenerhaltung, gewichtet um den Faktor w.

N 2 N
_ R — R; ;
Le(R,R) =) (Ri—Ri)” - ) +w-)§ R;
i=1 i=1

(6.3)

Als Ausgangspunkt fiir das hiermit erstellte [KNN}6 diente das bereits trainierte KINNF5.
Dieses wurde fiir 200 weitere Epochen mit der Fehlerfunktion [6.3| trainiert. Abbildung
zeigt beispielhaft die Vorhersagekraft des neuen Netzes anhand der Reaktionsraten
fiir Wasserdampf Rp,o mit einer Gewichtung w = 0.01. Beim Vergleich mit Abbildung
kann sofort festgestellt werden, dass die Vorhersagekraft des Netzes beim Training
der Forderung nach Massenerhaltung geopfert wird. Bei kleineren Werten fiir w steigt
die Vorhersagekraft nicht nennenswert, wiahrend sie bei grofseren Werten noch starker
einbricht, da der Lernalgorithmus versucht, den Term ‘Zfil R;| in der Fehlerfunktion
zu minimieren, indem die Netzvorhersagen R; minimiert werden.

6.5.2 KNN-7: Hard Constraint

Um einen Hard Constraint zu realisieren, wurde der Datensatz B so adaptiert, dass die
Ausgangsgrofie der Netze nicht mehr die Reaktionsrate R; war, sondern der Massen-
anteil Y;. Damit konnte auf die Netzeingaben net; der Output-Neuronen des [KNNI die
Softmax-Aktivierung [41] (siehe Gleichung angewandt werden, die garantiert, dass
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Abbildung 6.18: Vorhersagen des [KNN}6 auf Basis unterschiedlicher Datensitze

die Summe aller Ausgabe-Werte (in diesem Fall also aller Massenanteile Y;) gleich 1 ist.
Damit war sichergestellt, dass die Gleichung |4.2|stets erfiillt war.

enet,-fmax(net)

Y;(net;) = (6.4)

Zil\il (eneti—max(net))
Fiir das [KNN}7 wurde nachfolgend wieder eine Netzstruktur von 4 versteckten Schich-
ten mit jeweils 256 Neuronen gewdhlt. Fiir die Aktivierung der versteckten Schichten
wurde ReLU beibehalten, wihrend auf die Neuronen der Ausgabeschicht die Softmax-
Aktivierung angewandt wurde. Abbildung zeigt die Vorhersagekraft des Netzes
auf den Eingabedaten von Datensatz B beispielhaft anhand des Massenanteils von
Wasserdampf Yp,0. Die Massenanteile Y; konnten mithilfe dieser Netzstruktur sehr
genau vorhergesagt werden, aber es durfte nicht vernachldssigt werden, dass dieser
Fehler bei Berechnung der jeweiligen Reaktionsrate R; um ein Vielfaches vergrofiert
wird. Man betrachte beispielsweise einen Fall einer tatsdchlichen Reaktionsrate von
R = 0kg/m’ bei einer Verweildauer von T = 5-10~° s und einer Dichte des Gemischs
po = 1k8/m?. Der Massenanteil der betreffenden Spezies wird nun vom neuronalen
Netz gemifl des RMSE aus Abbildung um 1.6 - 102 falsch abgeschitzt. Das wiirde
zu einem Fehler von AR = po% = 32kg/m3s fithren, was dem 6-fachen des RSME aus

Abbildung entspricht.

Abbildung zeigt schliefSlich den Vergleich der Ergebnisse der [CFDFSimulationen
mit [KNNI7 und mit dem SCMl Beim Vergleich von Abbildung mit Abbildung
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6 Ergebnisse

YH20, RMSE = 0.0016
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Abbildung 6.19: Vorhersageperformance des[KNN}7 auf Basis von Datensatz B
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kann festgestellt werden, dass bei Berechnung mit[KNN}I7 die Masse erhalten blieb
und lediglich Fehler in der Gréenordnung von maximal 103 kg/m? auftraten, im Ver-
gleich dazu bis zu 2.8kg/m?s bei KNN}F5. Abbildung zeigt, dass die Abschitzung
der Groflenordnung der Reaktionsraten mit [KNN}7 in etwa stimmte, aber zu hohe
Reaktionsraten in der Nachlaufzone der Flamme vorhergesagt wurden.
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6.5 KNN-6 und KNN-7 als Physik-informierte neuronale Netze

(a) Contour-Plot der Temperatur T fiir die Simulation mit[KNN}7 (oben) und mit dem BCM] (unten)
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(b) Contour-Plot der durchschnittlichen Reaktionsraten Rgps fiir die Simulation mit[KNN}7 (oben) und

mit dem (unten)
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(c) Contour-Plot der Summe der Reaktionsraten Y (R;) fiir die Simulation mit[KNN}7 (oben) und mit dem
(unten)
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Abbildung 6.20: Contour-Plots als Vergleich der Simulationsergebnisse mit[KNN}F7 und mit dem BCM] fiir
die Sandia Flamme D
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Mittels kiinstlicher neuronaler Netze konnte die Rechenaufwand fiir die Simulation ei-
ner turbulenten Flamme bei Berechnung mit einem CPU-Kern um bis zu 46% reduziert
werden. Das Netzgitter war dabei mit 5170 Rechenzellen dufierst grob und der gewahlte
Reaktionsmechanismus (Jones-Lindstedt, Ng = 10) sehr klein. Es wird vermutet, dass
die Beschleunigung, die durch den Gebrauch von [KNN]erzielt werden kann, fiir feinere
Netzgitter und grofiere Reaktionsmechanismen noch bedeutend grofler sein konnte.

Die neuronalen Netze hatten hierbei die Aufgabe, die rechnerisch aufwéandige nume-
rische Integration der Reaktionskinetik in den Rechenzellen zu umgehen, und die
Reaktionsraten direkt abzuschitzen. Die Spitzentemperatur der Flamme konnte dabei
im Vergleich zur Berechnung mit OpenFOAM’s Standard Chemistry Model (SCM) bis
auf 9.5K genau abgeschitzt werden, was bei einer Soll-Temperatur von Ty, = 1880K
einem relativen Fehler von lediglich 0.5% entsprach.

Das Training der [KNN| wurde auf Basis zweier Datensitze durchgefiihrt: Datensatz A
wurde aus Daten aufgebaut, die direkt aus der [CFDFSimulation der Sandia Flamme D
gewonnen wurden. Datensatz B wurde mit der Monte Carlo Methode generiert, indem
eine grofie Anzahl an Rohrreaktoren in Cantera simuliert wurde, deren Anfangsbedin-
gungen zuféllig erzeugt wurden.

Der Datensatz A konnte zwar vom Netz sehr gut approximiert werden, aber kleine
Fehler in der Vorhersage fiihrten schnell dazu, dass das Netz bei der [CFD}Simulation
extrapolieren musste, was in der Folge eine Konvergenz der Simulation verhinderte.
Durch Zugabe einiger Datenpunkte aus Datensatz B konnten die Grenzen des Parame-
terraums der Trainingsdaten erweitert werden, um die anschlieSende Simulation zu
stabilisieren.

Das beste Ergebnis fiir die Sandia Flamme D wurde schliefSlich erreicht, indem dieser
kombinierte Datensatz AB auf 4 Netze aufgeteilt wurde, die die Reaktionsraten in der
Flamme beinahe identisch zur Berechnung mittels StandardChemistryModel abschit-
zen konnten. Dieses hatte aber den Nachteil, dass es hauptsédchlich auf Daten
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7 Zusammenfassung und Ausblick

aus der Sandia Flamme D trainiert wurde, und diese Vorhersagekraft daher nur bei
Berechnung dieser einen Flamme erreichen konnte.

Weitere Netze wurden nur auf Basis des Datensatzes B trainiert. Das Ziel dabei war,
einen Datensatz zu erstellen, der weitestgehend unabhéngig von der zu untersuchen-
den Flamme ist, um ein moglichst allgemein einsetzbares KNN] trainieren zu kénnen.
Aufgrund der grofien Unterschiede in der Gréfienordnung der auftretenden Reakti-
onsraten zwischen den Datensidtzen A und B konnte auf diese Weise allerdings kein
zufriedenstellendes Ergebnis erzielt werden. Kiinftige Arbeiten sollten sich darauf
fokussieren, den Trainingsdatensatz besser an die Verteilung der auftretenden Werte in
der Flamme anzupassen.

Ein weiteres Problem, das in dieser Arbeit adressiert wurde, war die Erhaltung der
Masse in den chemischen Reaktionen. Bei Abschidtzung der Reaktionsraten mittels
[KNN]| war die Massenerhaltung nicht automatisch gegeben. Es wurde versucht, die
Erhaltung der Masse mittels Soft-Constraint oder Hard-Constraint zu erzwingen. Fiir den
Soft-Constraint wurde die Kostenfunktion des neuronalen Netzes angepasst und um
das Residuum der Massenerhaltung ergédnzt. Dies fiihrte jedoch nur dazu, dass von
dem Netz kleinere Reaktionsraten vorhergesagt wurden, um die Kostenfunktion zu
minimieren. Ein Hard-Constraint wurde so realisiert, dass anstelle der Reaktionsraten
die resultierenden Massenanteile abgeschétzt wurden, die mittels Softmax-Aktivierung
normiert wurden, um die Summe von 1 zu erhalten. Diese Variante scheint vielverspre-
chend, erfordert aber noch weitere Anpassung, um die Vorhersagekraft zu verbessern.

Um den vollen Nutzen fiir die Reduktion der Rechenzeit aus der Performance der
[KNN] ziehen zu konnen, sollten sich Folgearbeiten weiters damit beschéftigen, den
Code fiir CPU-Parallelisierung zu optimieren.
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