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Kurzfassung

Die in-situ Bestimmung von U-Werten ist in der Regel
mit  groBen  Ungenauigkeiten  sowie langen
Messdauern verbunden. In der Literatur werden
Messzeitrdume von 72 Stunden bis zu mehr als zwei
Wochen angegeben und Ungenauigkeiten von bis zu
40 %, bezogen auf errechnete Referenzwerte
(Evangelisti et al., 2016), genannt. Als Hauptgrinde
fur diese Umstdnde werden geringe Temperatur-
gradienten, instationdre Randbedingungen,
wechselnde Richtungen des Warmestroms sowie
retardierende Einflusse durch hohe thermische
Speichermassen angefhrt.

Kunstliche neuronale Netze (KNN) bieten die
Mdglichkeit, die oben aufgefiihrten Zusammenhénge
zu quantifizieren. Durch die Wahl eines
Regressionsansatzes innerhalb der KNN kénnen
Einflisse instationdrer Randbedingungen (z.B.
Lufttemperatur ~ sowie Solarstrahlung) mit
definitionsgemal stationdren GroRen, wie dem U-
Wert, in Zusammenhang gebracht werden.

Die Autoren stellen in dieser Arbeit die Anwendung
von KNN fiir die Bestimmung von U-Werten auf
Grundlage von Simulationsdaten vor. Die Erzeugung
der Trainings- und Testdaten erfolgt hierfiir durch
thermisch-instationdre Bauteilsimulationen auf Basis
finiter Elemente. Hierdurch sollen umfangreiche
Messungen fur den Aufbau der Trainingsdaten
entfallen. Im Rahmen dieser Arbeit werden dreilagige
neuronale Netze mit 2 bis 20 Neuronen in einem
Hidden-Layer flr die Regression von U-Werten
genutzt. Fir eine Referenzierung der vorgeschlagenen
Methodik werden die erlangten
Regressionsergebnisse mit U-Werten des
Mittelwertverfahrens verglichen.

Abstract

The in-situ estimation of U-values is usually
associated with high inaccuracies and long measuring
campaigns. Literature sources mention time intervalls
of 72 hours up to more than two weeks as well as
derivations of up to 40 % (Evangelisti et al., 2016).
Main reasons cited for these circumstances are high
thermal capacities, low temperature gradients,

transient boundary conditions and
directions of the heat flow.

alternating

Artificial neural networks (ANNSs) offer the possibility
of quantifying the correlations listed above. By
choosing a regression-based approach implemented
with ANNSs, transient environmental influences (e.g.,
heat flow, air temperature and solar radiation) can be
correlated with variables that are by definition
stationary, such as the U-value.

In this paper, the authors present the application of
ANNs for estimating U-values using simulation data.
The training data is generated exclusively by transient
simulations of building elements based on finite
elements, eliminating the need for extensive
measurements to generate the training data. In this
work, three-layer neural networks with 2 to 20 neurons
within the hidden layer are used for the regression of
U-values. The regression results obtained are
compared with U-values of the mean value method for
referencing the proposed methodology.

Einleitung

Der U-Wert (Gleichung 1) charakterisiert die statio-
nare Warmetransmission durch ein Bauteil und wird
als allgemein anerkannte Gréf3e, unter anderem durch
die Verankerung in (DIN EN ISO 6946, 2018), fur den
Vergleich zwischen verschiedenen Konstruktionen
und zur Bewertung fiir die Einhaltung regulativer Vor-
schriften genutzt.

1
=R

mit: Rt - Warmedurchgangswiderstand des Bauteils

U (1)

Fur die Berechnung von R} werden die Warmedurch-
lasswidersténde aller Bauteilschichten (R, ..., R,) um
einen duleren und inneren Warmeubergangswider-
stand (R, und R;) erweitert (siehe Gleichung 2).

Rt =R *+R+..+R,+R, )

Die praktische Anwendung dieses Zusammenhangs
setzt jedoch die Kenntnis Uber den genauen Aufbau
einer Konstruktion (Schichtdicken) und deren War-
meleitféhigkeiten voraus. Fir Bestandsgebdude sind
diese Werte allerdings haufig unbekannt. Eine in-situ
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Messung, beispielsweise beschrieben in (ISO 9869-1,
2014), umgeht dieses Problem und setzt die tber die
Messdauer (m Messungen) aufgezeichneten War-
mestromdichten g; in ein Verhaltnis zur anliegenden
inneren und &uleren Lufttemperatur 6;; bzw. Oej,
wodurch sich der in Gleichung 3 dargestellte Zusam-
menhang ergibt.
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Wiéhrend Gleichung 3 die in-situ Wéarmeibergénge
beriicksichtigt, stellt Gleichung 4 den U-Wert unter
Berucksichtigung  der  Wé&rmelbergdnge nach
(DIN EN ISO 6946:2017, 2018) unter Bezugnahme
auf die Oberflachentemperaturen (8s;; und 8, ;) dar.
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Das bei in-situ Untersuchungen in der Regel vorlie-
gende instationdre thermische Verhalten der unter-
suchten Konstruktion hat Messdauern zwischen 3 und
14 Tage zur Folge (Bienvenido et al., 2019), wobei
nach (1ISO 9869-1, 2014) eine minimale Messdauer
von 3 Tagen einzuhalten ist.

Eine Verbesserung der in-situ Bestimmungen des U-
Wertes ist mdglich, wenn das instationdre Verhalten
der Konstruktion quantifiziert und in der Auswertung
beriicksichtigt werden kann. Hierfir schlagen die Au-
toren der vorliegenden Studie die Nutzung kiinstlicher
neuronaler Netze (KNN) vor. KNN basieren auf einer
Vernetzung mehrerer sogenannter Neuronen, wobei
ein Input-Layer mit einem Output-Layer verkniipft
wird. Im Falle der Regression einer gewéhlten Grole
werden so die gewahlten Inputs Giber Gewichte, repré-
sentierbar Uber eine entsprechende Matrix, mit einem
Output verknipft. Werden zwischen Input- und Out-
put-Layer ein oder mehrere sogenannter Hidden-
Layer geschaltet, wird ein KNN als Multilayer Per-
ceptron (MLP) bezeichnet. Vorteil der Verwendung
solcher Hidden-Layer ist die Méglichkeit nichtlineare
Probleme in mehrere lineare Teilprobleme zu untertei-
len. Des Weiteren kdnnen mehrere hintereinander ge-
schaltete Hidden-Layer unterschiedliche Abstraktio-
nen der Eingangsdaten ausbilden, sodass eine verbes-
serte Generalisierung auf Grundlage der Eingangsda-
ten zu erwarten ist.

Durch die Nutzung geeigneter Trainingsdaten (z.B.
gemessene Temperaturen oder Warmestréme) wird
ein Regressionswert (z.B. U-Wert) erzeugt. Uber ei-
nen Vergleich des prognostizierten Wertes mit dem
wahren Wert wird Uber eine Verlustfunktion sowie ei-
nen Optimierer im Zuge der sogenannten Backward
Propagation die Gewichtsmatrix korrigiert. Durch Ite-
ration dieses Vorgangs wird durch das sogenannte
Training eine optimierte Gewichtsmatrix ermittelt.

Nach Abschluss des Trainings steht ein spezialisiertes
KNN, in diesem Fall fiir die Regression des U-Werts
aus bestimmten Eingangsgrofien, zur Verfugung.

Stand der Forschung

Eine erste Anwendung von KNN im Rahmen der in-
situ  Bestimmung des U-Werts wurde von
Bienvenido et al. (2019) beschrieben. In dieser Arbeit
wurden die Ergebnisse aus 66 in-situ Messungen fir
das Training von KNN genutzt. Die jeweiligen Mess-
dauern variierten zwischen 4-17 Tage. Als Quelle fur
die Testdaten wurden wiederum 3 Messungen ausge-
wahlt. Im Rahmen einer Untersuchung des Einflusses
der Neuronen im Hidden-Layer Netzarchitekturen
wurden dreilagige Netze mit 4 bis 15 Neuronen im
Hidden-Layer angewendet sowie 500 bis 120.000
Trainingsepochen durchgefiihrt. Als leistungsféhigs-
tes KNN wurde in (Bienvenido et al., 2019) eine Ar-
chitektur  mit 14 Neuronen innerhalb des
Hidden-Layers angegeben (Leistungsfahigkeit nach
dem Training: R* = 0,957, MAE = 0,050 und
RMSE = 0,081). Innerhalb dieser Studie erfolgte je-
doch eine unmittelbare Regression des U-Werts, so-
dass die KNN neben konstruktionsbedingten Einflls-
sen auf die Messung auch veranderliche Warmetiber-
gange, Randbedingungen sowie Fehler wéhrend der
Messung (z.B. den zusatzlichen Warmeuibergangswi-
derstand zwischen Oberflache und Sensor) widerspie-
geln. Des Weiteren basiert dieser Ansatz auf der Ana-
lyse gemessener Zeitreihen, die unter entsprechendem
Zeitaufwand und Einschrdnkungen der Geb&udenut-
zung entstanden sind.

Methodik

Im Rahmen dieser Studie werden fur den Aufbau der
Trainings- und Testdaten synthetische Daten, d.h. Er-
gebnisse  (Oberflachentemperaturen sowie Waér-
mestromdichte) numerischer Simulationen des tran-
sienten Bauteilverhaltens, genutzt. Hierauf basierend
untersuchen die Autoren die Mdglichkeit, mithilfe ei-
nes KNNs eine Regression von U-Werten umzuset-
zen. Motivation fir die Nutzung von Simulationser-
gebnissen ist der Umstand, dass der Aufbau und ins-
besondere die gezielte Erweiterung von Trainingsda-
ten zur Verbesserung der Regressionsergebnisse
durch in-situ Messungen vergleichsweise zeitaufwen-
dig ist. Zudem liegen in der Regel keine gesicherten
Materialkennwerte der untersuchten Konstruktionen
vor, was sich in Kombination mit Messungenauigkei-
ten negativ auf die Regressionsergebnisse auswirken
kann.

Gegenstand der vorliegenden Untersuchung sind ver-
schiedene bauzeittypische Konstruktionen fiir Aulien-
wande, aufgefiihrt in (Loga, 2015). Diese werden mo-
delliert und unter transienten Randbedingungen hin-
sichtlich des Wérmestroms simuliert. Zeitliche Ver-
laufe der &uleren Randbedingungen werden den Tes-
treferenzjahren von (Deutscher Wetterdienst, 2014)
entnommen. Fir die Berlcksichtigung der transienten
Einflisse auf der Innenseite der Bauteile werden die



Ergebnisse der Arbeiten von (Hofmann et al., 2022)
genutzt. Diese stellen auf Basis empirischer Untersu-
chungen zeitabh&ngige Regressionsansétze der Innen-
lufttemperatur zur Verfligung und erlauben somit eine
zeitabhéngige Modellierung der Innenraumtempera-
tur. Eine Visualisierung dieser Verlaufe stellt Abbil-
dung 1 dar.
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Abbildung 1: Modell des dynamischen Innenraumkili-
mas flr zwei Nutzungsszenarien durch Regression
nach (Hofmann et al., 2022)

Basierend auf den Simulationsergebnissen werden die
in Tabelle 1 aufgefiihrten Simulationsergebnisse als
EingangsgroRen fur die KNN genutzt. Weitere Ein-
gangsgrofen werden als arithmetische Mittelwerte
Uber 24 h vor dem jeweils untersuchten Zeitpunkt er-
rechnet. Dies stellt eine gewisse Kontextualisierung
der Daten im Sinne der zeitlichen Entwicklung der Zu-
standsgroRen dar und soll den Informationsgehalt der
Eingangsgrofien erhéhen.

Tabelle 1: Eingangsgrofien der KNN

Symbol Beschreibung
At Zeitintervall zwischen zwei Simu-
lationsergebnissen
O innere Oberflachentemperatur
Bse &duBere Oberfldchentemperatur
Wiarmestromdichte(bidirektional)
i der Wandinnenoberflache
arithmetischer Mittelwert der inne-
0. ren Oberfldchentemperatur in den
St 24 h vor dem jeweils untersuchten
Zustand
arithmetischer Mittelwert der duBe-
40 ren Oberflachentemperatur in den
s 24 h vor dem jeweils untersuchten
Zustand
arithmetischer Mittelwert der in-
dq.. nenseitigen Wé&rmestromdichte in
st den 24 h vor dem jeweils unter-
suchten Zustand

Als Zielwert, bzw. Prognosewert, der KNN wird in der
vorliegenden Studie der Warmedurchgangswider-
stand (R-Wert) des jeweiligen Bauteils definiert, so-
dass im Gegensatz zu (Bienvenido et al., 2019) ein R-
Wert (Ryy p) prognostiziert wird. Aus diesem kann im
weiteren Verlauf, unter Berlcksichtigung normierter

Werte flir Rsi sowie Rse, (DIN EN 1SO 6946, 2018) ein
normgerechter U-Wert (Uy;p) angegeben werden.
Eine direkte Regression des U-Werts (Uy p) hétte zur
Folge, dass unter anderem auch Einflisse der beidsei-
tigen Warmeibergdnge durch das KNN aufgenom-
men und in den Gewichten abgebildet werden. Die
Anzahl der Neuronen des Input-Layers ergibt sich in
Folge der gewahlten Eingangsgréfien zu 7 Neuronen
und einem Bias-Neuron. Im darauffolgenden Hidden-
Layer wird die Anzahl der Neuronen zwischen 2 und
20, jeweils mit einem Bias-Neuron, variiert. Es ergibt
sich die in Abbildung 2 dargestellte schematische
MLP-Architektur.

Hidden-Layer

Abbildung 2: Schematische Darstellung der gewéhl-
ten MLP-Architektur

Input-Layer Output-Layer

Implementierung

Die Umsetzung der transienten Bauteilsimulationen
erfolgte in ANSYS Mechanical innerhalb des Moduls
,Transient Thermal“. Die Modellbildung verlief fur
die Trainings- und Testdaten in analoger Art. Unter
der idealisierenden Annahme eines eindimensionalen
Wérmedurchgangs durch das Bauteil wurden fur die
Simulationen zweidimensionale Ausschnitte der Au-
Renwdnde mit adiabaten Randbedingungen an den
Schnittkanten modelliert. Die Simulationsergebnisse
fiir neun verschiedene Auenwandkonstruktionen die-
nen hierbei als Grundlage fur die Trainingsdurchlaufe

und umfassen U-Werte im Intervall von 0,12% bis

2,00 % Dieses Intervall umfasst ausgewéhlte typi-

sche Konstruktionen der Bauzeitalter von vor 1859 bis
2001, sowohl in bauzeitlichen Zustanden als auch in
sanierten Zusténden (nachtréglich geddmmt). Hierbei
werden verschiedene Materialien sowie Positionen
der Warmeddmmung in die Trainingsdaten integriert.
Abbildung 3 stellt die gewéhlten Trainingsfélle sowie



die entsprechenden U-Werte dar. Die Konstruktionen
der drei Testfélle (K1, K2 und K3) gliedern sich in das
zuvor genannte Intervall ein und stellen ihrerseits wie-
derum individuelle (d.h. von den Trainingsdaten ab-
weichende) Konstruktionen dar. K1 stellt eine unsa-
nierte Auenwand zwischen 1860-1918 dar, K2 repré-
sentiert eine geddmmte AuBenwand der Baualters-
klasse 1919-1948 und K3 stellt eine zweischalige Au-
Renwandkonstruktion mit zwei Dd&mmebenen aus der
Baualtersklasse 1995-2001 dar. Eine Ubersicht der
modellierten Querschnitte mit entsprechend referen-
zierten U-Werten nach (Loga, 2015), bezeichnet als
Uwu, ist in Abbildung 3 dargestellt.

Training
. Z
Unwu 0,25 W/m2K 1

40 W/mPK

0,36 W/m2K

Uy B

Uwu 0,30 W/m?K

0,15 W/m?K

Unwy 1,61 W/m?K
. Gefach

'17//Mauerwerk B

Putz

2 EPS-Diammung

Abbildung 3: Querschnitte und referenzierte U-Werte
der untersuchten Trainings- und Testfalle

Fur die geometrische Diskretisierung der untersuchten
Konstruktionen werden quadratische finite Elemente
gewahlt (beispielhafte Darstellung in Abbildung 4).
Um oberfldchennahe Einflisse der transienten Rand-
bedingungen an den Oberflachen der Konstruktionen
bestmdglich abbilden zu kénnen, wird das Netz der fi-
niten Elemente an diesen Stellen lokal durch einen
graduellen Verlauf verdichtet. Die thermischen Kenn-
werte der Materialien fur die Modellierung der Kon-
struktionen wurden unter der Annahme konstanter und
feuchteunabhdngiger Werte aus (Fraunhofer-Institut
fir Bauphysik 1BP, 2023) entnommen. Eine Kombi-
nation dieser Werte mit entsprechenden Schichtdicken

ergeben die zuvor aufgefiihrten Referenzwerte
(UIWU)-

0.500(m)

0125 0375

Abbildung 4: Finite Elemente, dargestellt Gber den
Querschnitt der Konstruktion K2 (vgl. Abbildung 3)

Der auBere konvektive Warmeiibergangskoeffizient
hee wurde Gber den in (DIN EN 1SO 6946:2017, 2018)
aufgefuhrten Zusammenhang

hee = 4 + 4v (®)

berticksichtigt, wobei v als Windgeschwindigkeit in ?

linear in die Gleichung 5 eingeht. Die entsprechenden
Werte der Windgeschwindigkeit wurden fiir den Trai-
ningsprozess dem Klimadatensatz (Deutscher Wetter-
dienst, 2014) fur die Klimaregion 01 (Nordseekuste)
enthommen. Um einen zusétzlichen Unterschied zwi-
schen Trainings- und Testdaten zu generieren, wurde
fur die Bauteilsimulationen der Testdaten auf den
Klimadatensatz der Klimaregion 02 (Ostseekiiste) zu-
rickgegriffen. Die auf die Oberflache auftreffende So-
larstrahlung wurde fiir eine nach Norden ausgerichtete
Fassade der Klimaregion 01 (fur Trainingsdaten) bzw.
Klimaregion 02 (fur Testdaten) in das Modell inte-
griert. Die nach Norden orientierte Ausrichtung ent-
spricht der empfohlenen Orientierung fir moglichst
stabile in-situ Bestimmungen des U-Werts (Bienve-
nido et al., 2019; Gaspar et al., 2016). Weitere strah-
lungsinduzierte Warmeiibergange werden nicht be-
ricksichtigt. Fir die Innenoberflache der simulierten
Bauteile wird der Wérmeiibergang infolge Strahlung
nicht beriicksichtigt und lediglich ein konvektiver
Waérmeubergang mit einem konstanten Warmeuber-

gangskoeffizienten hci=2,5% nach (DIN EN 1SO
6946:2017, 2018) modelliert.

Die Temperaturrandbedingungen fiir den Auflenraum
werden analog zur Solarstrahlung fiir die Klimaregion
01 aus (Deutscher Wetterdienst, 2014) entnommen.
Fr den Innenraum wird eine Nutzung als Wohnzim-
mer angenommen und entsprechend (Hofmann et al.,
2022) ebenfalls als transiente Randbedingung model-
liert. Als Simulationszeitraum wird der 1. Januar bis



31. Mérz gewdhlt, dies entspricht nach Erfahrungen
der Autoren aus vorangegangen Studien (Benz et al.,
2017; Benz et al., 2021) einem Zeitraum in dem ent-
sprechend niedrige AulRentemperaturen fiir eine Be-
stimmung des U-Werts zu erwarten sind.

Um das fur in-situ Messungen Ubliche Messintervall
von 5 bis 15 Minuten (Bienvenido et al., 2019; Gaspar
et al., 2016) auch in den Simulationen abzubilden,
werden die transienten ZustandsgroRen (Temperatur
und Warmestromdichte) tber die Definition entspre-
chender Teilschritte inkrementell in 10-mindtiger
Auflésung auf das Modell aufgepragt. Es ergibt sich
aus jeder Simulation eine Zeitreihe tiber 2190 h, wobei
durch die erhdhte Aufldsung 13.140 einzelne Datens-
atze (bestehend aus 6, 0, q;) resultieren. Fir die
Beschreibung des Initialzustands wird das erste
Zeitinkrement als stationdrer Zustand berechnet, hie-
rauf basierend werden alle weiteren Zeitinkremente
als transiente Zustande errechnet. Die Entnahme der
Eingangsgrofien der KNN (siehe Tabelle 1) erfolgt je-
weils an den Randelementen des modellierten Quer-
schnitts. Diese Elemente stellen im Ubergangsbereich
zwischen Wandquerschnitt und Umgebung durch ihre
reduzierte ElementgroRe die Oberflache naherungs-
weise dar (siehe Abbildung 4).

Die exakte vertikale Position (H6he an der Auf3en-
oberflache) ist hierbei aufgrund des idealisierten ein-
dimensionalen Warmestroms irrelevant.

Fur die Modellierung der KNN wird die Deep-Learn-
ing-Bibliothek ,,Keras* genutzt. Der Trainingsprozess
wurde mit Zeitreihen aus 9 Bauteilsimulationen auf-
gebaut, siehe Abbildung 3. Als Optimierungsfunktion
wird Stochastic Gradient Descent mit einer Lernrate
von 0,3 und einem Momentum von 0,2 angewendet.
Des Weiteren werden die Trainingsdaten nach einer
Normalisierung tber eine 10-fold Cross Validation in
das KNN eingegeben. Die Anzahl der Trainingsperio-
den liegt bei 1.000. Im Input- und Hidden-Layer wird
als Aktivierungsfunktion eine Sigmoidfunktion ge-
nutzt. Der Output-Layer wird mithilfe einer linearen
Aktivierungsfunktion ausgebildet. Die abschliefende
Bewertung der Regression durch das KNN wird tber
die nachfolgenden Kennwerte vorgenommen (Glei-
chungen 6-8).

R2:1_ <Zlil—1 (RMLP' ref)2> (6)
Z?:I(RMLP' ref)2
I Rwvr p-R
MAE= M @)
12
RMSE= <Z?—l (RMLP'Rref)2> (8)
Z?:l (RMLP 'Rref)2

In Gleichungen 6-8 bezeichnet R? das Bestimmtheits-
mal}, MAE den mittleren absoluten Fehler und RMSE
die Wurzel des mittleren quadratischen Fehlers. Fir

R? wird ein Wert nahe 1 angestrebt, wohingegen fiir
MAE sowie RMSE ein Wert nahe 0 als bestes Ergebnis
zu interpretieren ist.

Ergebnisse und Diskussion

Die aus den transienten Simulationen resultierenden
Zeitreihen werden im weiteren Verlauf als mdgliche
Ergebnisse aus Messungen interpretiert und nach
Gleichung 4 flr die Errechnung des U-Werts genutzt.
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Abbildung 6: U-Werte nach Gleichung 4, aufgetra-
gen Uber die Zeitschritte der Simulation
(unterbrochene rote Linie: Referenzwert U,y,)
Die hieraus resultierenden Ergebnisse sind in Abbil-
dung 6 in Abh&ngigkeit des Simulationsverlaufs auf-

getragen.

Es zeigt sich, dass trotz idealisierter Bedingungen die-
ser Studie zu Beginn ausgeprégte Oszillationen des er-
rechneten U-Werts vorliegen. Im weiteren Verlauf der



Simulation verringert sich die Amplitude dieser Oszil-
lationen, wodurch sich der errechnete U-Wert dem
Referenzwert Uy anndhert. Des Weiteren ist festzu-
stellen, dass fir geringere U-Werte die Amplitude der
Oszillation geringer ausfallt. Dieser Umstand ist damit
zu bhegrinden, dass in den betreffenden Konstruktio-
nen der Hauptteil der thermischen Masse starker von
den duBeren Temperatureinflissen entkoppelt ist und
als Resultat eine konstantere Warmestromdichte zu er-
warten ist.

Des Weiteren ist anzumerken, dass die errechneten U-
Werte aufgrund des endlichen Simulationszeitraums
sowie des numerischen Ansatzes Ungenauigkeiten un-
terliegen. Diese fallen im Falle der betrachteten Kon-
struktionen zwar verhaltnismaRig gering aus, kénnen
jedoch in Abbildung 6 durch geringfligig zu groR er-
rechnete U-Werte abgelesen werden. Nicht zuletzt
aufgrund der begrenzten Fallstudie mit 3 Konstruktio-
nen l&sst sich keine abschlielende systematische Er-
klarung flr diese beobachteten Abweichungen finden.

Mittels der in Gleichungen 6 bis 8 aufgefiihrten Kenn-
werte werden nachfolgend die Regressionen der trai-
nierten MLP bewertet. Abbildung 7 fiihrt hierfiir eine
Ubersicht dieser Kennwerte in Abhéngigkeit der Neu-
ronen innerhalb des Hidden-Layers auf. Angegeben
sind die Werte nach jeweils 1.000 Trainingsdurchlau-
fen. Bereits MLP mit 2 Neuronen scheinen in der Lage
zu sein, die Regression von U-Werten zu realisieren.
Die Leistungsfahigkeit der Regression, gemessen an
den zuvor genannten Kennwerten, nimmt mit zuneh-
mender Anzahl der Neuronen etwas zu. Bei einer
Konstellation von 8 Neuronen innerhalb des Hidden-
Layers ist im Vergleich zu den Ubrigen Konstellatio-
nen ein geringfligig besseres Ergebnis zu verzeichnen
(siehe rote Markierung in Abbildung 7). Aus diesem
Grund wird dieses MLP fur weitere Untersuchungen
in dieser Studie genutzt.

In Abbildung 8 werden daher fir 8 Neuronen inner-
halb des Hidden-Layers die Verlaufe der gewéhlten
Verlustfunktion (mittlerer quadratischer Fehler, MSE)
sowie fir R2 (iber den Trainings- und Validierungsver-
lauf dargestellt. Als Verlustfunktion wurde der mitt-
lere quadratische Fehler (MSE) gewdhlt, dieser wich-
tet im Gegensatz zu MAE ausgepragte Prognosefehler
deutlich stérker als geringere Abweichungen der Prog-
nose, sodass eine schnellere Konvergenz des Trai-
ningsprozesses zu erwarten ist.
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Abbildung 7: Regressionsfehler nach 1.000 Trai-
ningsepochen in Abhangigkeit der Anzahl der Neuro-
nen innerhalb des Hidden-Layers
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Abbildung 8: Verhalten des MLP wahrend des Trai-
nings- bzw. Validierungsprozesses fiir 8 Neuronen in-
nerhalb des Hidden-Layers

Mit fortschreitendem Trainingsverlauf kann innerhalb
der ersten ca. 100 Epochen eine signifikante Reduzie-
rung des MSE beobachtet werden. Mit weiterem Trai-
ning konvergiert die Verlustfunktion gegen 0, wohin-
gegen R2 zunéchst stetig zunimmt und in ein konver-
gierendes Verhalten (Grenzwert siehe Abbildung 7)
lbergeht. Die beobachteten Konvergenzen treffen
hierbei fiir den Trainings- und Validierungsprozess zu,
sodass eine Uberanpassung auf den wiederholt einge-
henden Trainingsdaten unwahrscheinlich ist.



Nachdem das Verhalten verschiedener MLP fiir das
Training untersucht und dargestellt wurde, stellt Ta-
belle 4 die Regressionsféhigkeit beztiglich unbekann-
ter Werte dar. Sowohl fur das Verfahren nach Glei-
chung 4 als auch fur die Prognose des trainierten MLP
zeigen sich fur vergleichsweise niedrige U-Werte (K2,
K3) bessere Ergebnisse als flir den htheren U-Wert im
Testfall K1. Die Begriindung hierfiir kann ebenfalls in
der starkeren Entkopplung von externen Temperatur-
einflissen bei niedrigen U-Werten gesehen werden.
Es ist zudem festzuhalten, dass mit niedrigeren U-
Werten der prognostizierte U-Wert des MLP naher am
Referenzwert liegt als nach dem etablierten Verfahren
nach (DIN EN ISO 6946:2017, 2018).

Tabelle 4: Ubersicht der U-Werte nach IWU
(Loga, 2015), Berechnung nach Gleichung 4 sowie
als Ergebnis des MLP

U [W/m2K]
Uiwu UbiIN6946 UmLp
K1 1,61 1,62+0,014 | 1,53+0,140
K2 0,23 0,24+0,006 | 0,23+0,003
K3 0,15 0,15+0,003 | 0,15+0,001
Fazit

Mit diesem Beitrag wird die Verwendung von KNN,
im Speziellen die Nutzung eines MLP mit einem Hid-
den-Layer, zur Bestimmung des U-Werts unter tran-
sienten Randbedingungen vorgeschlagen. Als Trai-
ningsdaten wurden die Ergebnisse numerischer Bau-
teilsimulationen genutzt. Im Zuge einer Parameterstu-
die wurde die, flr die gewéhlte Problemstellung, opti-
male Anzahl der Neuronen innerhalb des MLP be-
stimmt. Aus dieser Studie ging unter Nutzung entspre-
chender Kennwerte ein MLP mit 8 Neuronen im Hid-
den-Layer als beste Architektur hervor. Flr dieses
Netzwerk ergibt sich ein Regressionsergebnis hin-
sichtlich R2von 0,989 (MAE = 0,071, RMSE =0,102).

Durch die Gegenuberstellung der Ergebnisse aus einer
Bestimmung des U-Werts nach (DIN EN ISO
6946:2017, 2018) konnte neben der grundsétzlichen
Qualitat der Simulationsergebnisse auch die potenti-
elle Eignung von KNN zur Regression von
in-situ U-Werten aufgezeigt werden. Fir niedrige U-
Werte Ubersteigt die Genauigkeit des MLP zudem die
des etablierten Mittelwertverfahrens nach (DIN EN
I1SO 6946:2017, 2018).

Einschrankend hinsichtlich der in Tabelle 4 dargestell-
ten Ergebnissen, ist anzumerken, dass das gewahlte
Modell zur Beschreibung des Innenraumklimas keine
Schwankungen auf Tagesebene beriicksichtigt. Hie-
raus ergibt sich im Gegensatz zu in-situ Messungen
eine wesentliche Erleichterung bei der Bestimmung
des U-Werts mit dem etablierten Mittelwertverfahren
nach (DIN EN ISO 6946:2017, 2018).

Des Weiteren unterliegen Regressionen des U-Werts
auBerhalb  des  genutzten  Trainingsintervalls

(0,10-2,00 W/m2K) vermutlich enormen Unsicherhei-
ten.

Ausblick

In weiterfiihrenden Arbeiten streben die Autoren die-
ser Studie die Erweiterung und Verallgemeinerung
des beschriebenen Ansatzes an. Hierfiir sollte die Va-
rianz der transienten Bauteilsimulationen erhéht wer-
den. Dies kann durch eine Diversifizierung der simu-
lierten Konstruktionen erreicht werden, sodass neben
der Massivbauweise auch Varianten des Holzbaus o-
der hybride Bauweisen untersucht werden mdssten.
Auch die Integration statistischer Streuungen der Ma-
terialkennwerte sowie die Beriicksichtigung zeitab-
héngiger Verlaufe der Innenraumtemperatur auf Ta-
gesebene und detailliertere Strahlungsprozesse an bei-
den Oberflachen sollte in Erwdgung gezogen werden.
Im Sinne einer Qualitatssicherung sollten zudem
Mesh-Independence-Tests in Kombination mit Vali-
dierungen anhand von Messergebnissen vorgenom-
men werden.

Um eine starkere Kontextualisierung der einzelnen
Zeitschritte zu ermdglichen, kénnten fir die Regres-
sion zundchst weitere Eingangsgrofien auf Basis der
Simulationsergebnisse genutzt werden (z.B. Mittel-
werte Uber verschiedene Zeitintervalle zur Charakteri-
sierung periodischer Schwankungen). Im Zuge dessen
sollten auch entsprechende Studien zum Einfluss der
Hyperparameter (z.B. Lernrate, Verlustfunktion, Op-
timierer) vorgenommen werden. Weitere Untersu-
chungen kdénnen zudem die Potentiale anderer Arten
neuronaler Netze (z.B. rekurrente neuronale Netze)
zum Gegenstand haben und entsprechende Verbesse-
rungen der vorgestellten Methodik aufzeigen.

Die Praxistauglichkeit und potentiellen Beschréankun-
gen der beschriebenen Methodik mussen zudem durch
umfangreiche Messkampagnen, sowohl unter Labor-,
als auch unter in-situ Bedingungen, evaluiert werden.
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