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KUNSTLICHE INTELLIGENZ
IM BAUWESEN

Technologien, Anwendungen und Herausforderungen

Die Anwendung von Kiinstlicher Intelligenz (KI) ist ein aktuelles und viel diskutiertes
Thema. Die Maglichkeiten scheinen endlos zu sein. Wie ist die aktuelle Situation im
Bauwesen? Und welche Kl-Verfahren eignen sich fiir welche Aufgaben?
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Die Bauwirtschaft beschéftigt sich seit einigen Jahren sehr
intensiv mit der digitalen Transformation. Traditionelle Pro-
zesse werden in Frage gestellt und auf Basis von neuen Tech-
nologien grundlegend verandert. Kiinstliche Intelligenz (KI)
ermdglicht es gemeinsam mit anderen Ansdtzen der Digita-
lisierung wie dem Building Information Modeling (BIM), dem

In den letzten Jahren haben sich Kl-Verfahren sehr rasant
entwickelt. Eine Software ldsst sich dem Bereich Kl zuord-
nen, wenn sie erkennen, folgern, handeln und sich anpas-
sen kann. In vielen Fallen werden Algorithmen entwickelt,
die Wissen auf Basis von Erfahrungen - sogenannten Trai-
ningsdaten — generieren. Die Moglichkeiten sind dabei
ausgesprochen vielféltig. Objekte lassen sich erkennen, Op-
timierungen vornehmen oder Vorhersagen berechnen (vgl.
Abb. 1). In der Regel kann ein maschinelles Lernverfahren
angewendet werden, wenn sehr viele und gut aufbereitete
Daten vorhanden sind und in den Datenpool einflie3en.

Generell unterscheidet man beim maschinellen Lernen zwi-
schen drei Vorgehensweisen:

B Beim Uberwachten Lernen (englisch supervised learning)
lernt das System anhand von Trainingsdaten, Gegenstén-

Maschinelle Lernverfahren und ihre Anwendungsgebiete
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Internet of Things (IoT) und der Robotik, die Effizienz in der
gesamten Wertschépfungskette zu steigern — von der Pro-
duktion von Baumaterialien Uber die Entwurfs-, Planungs-
und Bauphase bis hin zum Facility Management. Viele An-
wendungsgebiete lassen sich teilweise erst jetzt durch neu
verfligbare Daten fir die Bauwirtschaft erschlieBen.

de zu kategorisieren. Eine spezielle Auspragung ist das
Deep Learning, das neuronale Netze und groBe Daten-
mengen nutzt. Diese Lernmethode richtet sich nach der
Funktionsweise des menschlichen Gehirns.

B Beim uniberwachten Lernen (unsupervised learning)
wird fiir eine gegebene Menge von Daten ein statisti-
sches Modell erstellt, das Kategorien und Zusammenhan-
ge erkennt und beispielsweise Vorhersagen ermdéglicht.

m Verfahren des bestarkenden Lernens (reinforcement lear-
ning) setzen auf Belohnung und Bestrafung, um eine Vor-
gehensweise zu bestimmen, wie in bestimmten Situatio-
nen zu handeln ist. Dies ist die haufigste Lernform eines
Menschen.
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Dementsprechend sind auch die Mdglichkeiten und Anwen-
dungen fiir das Bauwesen sehr vielfdltig. Sie hdngen haufig
von den verfiigbaren Daten ab, die fir das Training einer

Architektinnen und Architekten, Konstrukteurinnen und
Konstrukteure sowie Ingenieurinnen und Ingenieure Uber-
nehmen wahrend der Planungsphase eines Gebdudes oder
eines Infrastrukturbauwerks gestalterische Aufgaben. Dafiir
braucht es ein hohes MaB3 an Erfahrung und Kreativitat. Be-
sonders aufwendig sind Entwurfsvarianten sowie deren Op-
timierung und Uberpriifung bezogen auf Bauvorschriften
(Song et al. 2020). Ein Einsatz von Kl kdnnte hier viel Zeit
sparen. Beispielsweise lasst sich eine Wissensbasis aufbau-
en, um Architektinnen und Architekten anhand von ausge-
wahlten Gebaudeparametern dhnliche Gebdaudeentwiirfe zu
empfehlen. Diese Entwiirfe enthalten bereits Hinweise zur
Gebaudeperformance. Verschiedene Optionen kénnen den
Entwurf der Architektin oder des Architekten erganzen.

Ein entsprechendes System entwickelte beispielsweise der
Lehrstuhl fir Architekturinformatik der TU Mdinchen (Ei-
senstadt/Langenhan/Althoff 2019). Kiinstliche neuronale
Netze werden hier mit Fachbegriffen aus der Architektur
trainiert. So lassen sich Eingaben von Architektinnen und
Architekten oder Bauherren auswerten, um Ergdnzungen
fur die Vervollstandigung von Grundrissen vorzuschlagen.
Nauata et al. (2020) stellen ebenfalls ein Kl-Verfahren zur
Generierung von Grundrissen vor. Es kann Rdume mit ihren
Abmessungen erzeugen und dabei gleichzeitig Merkma-
le der Nachbarschaft beriicksichtigen (vgl. Abb. 2). Einen
dhnlichen Ansatz hat die Firma Autodesk bei der Planung
eines Gebdudes am Standort Toronto verfolgt. Das Team

Kinstlichen Intelligenz zur Verfligung stehen. Im Folgen-
den zeigt der Autor einige Beispiele entlang der Wertschop-
fungskette Bau auf.

im Projekt Discover entwickelte einen Workflow flr ein
generatives Design (Nagy et al. 2017). Ein regelbasiertes
geometrisches Entwurfssystem erstellt und bewertet sehr
viele Designoptionen, die auf messbaren Zielen basieren
(z. B. Behaglichkeit, Energieeffizienz, Arbeitsplatzgestaltung).
Mit KI-Verfahren lassen sich viel schneller und deutlich mehr
Parameter und Varianten bertlicksichtigen und bewerten.
Uber diese Verbesserungen hinaus kann diese Vorgehens-
weise sogar die Kreativitat steigern. Dank ihr ergeben sich
Formen und Konstruktionen, die selbst einige Fachleute vor-
her nicht fir moglich gehalten haben.

Natirlich gibt es noch viele weitere Mdglichkeiten, Kiinst-
liche Intelligenz in der Entwurfsphase zu nutzen. Beispiels-
weise lasst sich ein Entwurf bezogen auf Normen und
Regelwerke automatisiert auswerten. Dabei kommen regel-
basierte Systeme (BBSR 2021) in Kombination mit Kl-basier-
ten Textanalysen zum Einsatz. Gebdudeinformationen wie
Abmessungen, Materialien oder technische Anlagen werden
extrahiert, analysiert und automatisch mit textbasierten Re-
gelwerken abgeglichen. Ein weiteres Beispiel ist die Nutzung
von Kl-basierten Prognosemodellen in frilhen Entwurfspha-
sen. Sie ermdglichen schnell genaue Abschatzungen zum
Energiebedarf. Auch hier dienen bestimmte Parameter des
geplanten Gebdudes als Eingangsdaten fiir die Prognose-
modelle der maschinellen Lernverfahren (Singaravel/Suy-
kens/Geyer 2019).

Generierung von Grundrissen mithilfe von maschinellen Lernverfahren

Input bubble diagram

Generated house layouts

Informationen zur Raumentwicklung = Heft 3/2021

Quelle: Simon Fraser University; Nauata et al. 2020

41



Leider wenden die verantwortlichen Akteure aktuell nur sehr
selten Kl-Verfahren fiir die Konstruktion und Planung von
Bauwerken an, obwohl vielversprechende Ideen und Ansat-
ze existieren. Den Transfer in die Praxis erschwert bislang die
mangelnde Erfahrung der Planerinnen und Planer in Bezug
auf die Auswahl und Einschédtzung von Kl-Verfahren. Ebenso

KlI-Anwendungen wahrend der Bauausfiihrung sind recht
weit entwickelt und teilweise schon im Einsatz. Maschinelle
Lernverfahren kdnnen bei der Planung der Bauausfiihrung
helfen, die Aktualisierung von Bauabldufen vornehmen,
Qualitatssicherungen durchfiihren oder auch zur Baudoku-
mentation beitragen. Im Fokus der Anwendung steht sehr
hdufig die Auswertung von Realdaten (z. B. Bilder, Videos,
Maschinendaten etc.). Kameras, Sensoren oder andere Ge-
rate erfassen diese Daten. Ihre Verarbeitung kann beispiels-
weise die Produktivitét steigern und fir mehr Arbeitssicher-
heit sorgen.

In den vergangenen Jahren sind sehr zuverldssige Kl-Verfah-
ren (z. B. Convolutional Neural Networks) zur Auswertung
von Bildern entstanden. Sie kdnnen Objekte erkennen, klas-
sifizieren und auch Informationen zu Dimension und Mate-
rial geben. Ein Convolutional Neural Network orientiert sich
an den neuronalen Prozessen im Gehirn beim Sehen und
besteht aus verschiedenen Schichten. Eine Schicht erkennt

Erkennung von Subjekten und Objekten auf Baustellen

fehlt es an passenden Softwaretools, die sich in bestehen-
de Planungssysteme integrieren lassen. Schlussendlich fiihrt
auch die fehlende Validierung an realen Projekten zu Skep-
sis, ob und inwieweit solche Ansatze eine Unterstiitzung bie-
ten kdénnen.

beispielsweise im Rahmen der Bildverarbeitung einzelne
Merkmale wie Linien, Kanten oder andere Formen. In den
folgenden Schichten werden einfache Merkmale zu immer
komplexeren Merkmalen aggregiert (z. B. werden Linien,
Kanten und andere Formen zu einem Gesichtsmerkmal bei
Erkennung von Personen auf Baustellen). Dafiir braucht es
jedoch im ersten Schritt sehr viele Bilder fiir das Training der
Kl-Verfahren. Objekte werden dementsprechend markiert
und mit den gesuchten Informationen versehen. Eine gro-
Be Herausforderung dabei ist es, die Trainingsdaten mdog-
lichst variabel zusammenzustellen und aufzubereiten (z. B.
verschiedene Lichtverhéltnisse). Haufig unterscheiden sich
Schutzausrlstungen, Maschinen, Materialien, Hinweisschil-
der und Hilfsmittel von Land zu Land. Daher mussen fiir das
Training in bestimmten Féllen separate Datensdtze erfasst
werden.

Ein haufiges Beispiel ist die automatische Erkennung von
Arbeiterinnen und Arbeitern sowie Maschinen auf Baustel-

Erkennung von Personen aus gro3er Hohe

Quelle: Teizer/Vela 2009
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Baufortschrittserkennung mithilfe von Punktwolken
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len. Damit ldsst sich die Position jeder und jedes Einzelnen
ermitteln und priifen, ob sie oder er gerade auch eingesetzt
wird. Diese Riickmeldungen dienen beispielsweise dazu,
die Suche nach Material und Arbeitsmitteln zu beschleuni-
gen oder Riickschlisse auf die Produktivitdt zu geben. Das
schafft prinzipiell auch Méglichkeiten zur Uberwachung von
Arbeiterinnen und Arbeitern. Der Einsatz von Kl-Verfahren
muss immer hinsichtlich des Datenschutzes und weiterer
ethischer Aspekte bewertet werden.

Darliber hinaus kénnen Kl-Verfahren auch die Arbeitssi-
cherheit verbessern. Das System kann Arbeiterinnen und
Arbeiter, die sich in bestimmten Gefahrenbereichen befin-
den (z. B. unter schwebenden Lasten eines Krans), sowie die
Kolleginnen und Kollegen informieren (Neuhausen/Pawlow-
ski/Kdnig 2020). Entsprechende Systeme werden bereits am
Markt angeboten und kdnnen Unfélle vermeiden (IntSite
Ltd. 2021). Solche Verfahren lassen sich natlrlich auch fir
autonome Baumaschinen weiterentwickeln. Beispielsweise
hat das Start-up Printstones Anfang 2021 den Prototypen
eines Roboters prasentiert, der auf Baustellen zum Einsatz
kommen soll (Printstones GmbH 2021). Das Anwendungs-
spektrum reicht vom Transport von Baumaterial Gber das
Schrauben und Plasmaschneiden bis hin zum Bohren. Da-
neben kann der BauBot auch Wande streichen, vermessen
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oder schweien. Kameras und andere Sensoren erkennen
Hindernisse.

Manuell oder mittels autonomer Systeme erfasste Bilder und
Punktwolken (vgl. Abb. 5) dienen auch zur Qualitdtssiche-
rung wahrend der Bauausfilhrung. Beispielsweise werden
neuronale Netze trainiert, um die Oberflachenbeschaffen-
heit zu prifen, Schaden oder auch Verfarbungen zu erken-
nen. Ahnliche Verfahren lassen sich auch zur Qualitatssiche-
rung bei der Bewehrung verwenden. Beispielsweise kdnnen
sie einzelne Bewehrungseisen erkennen und die Abstdnde
zwischen einzelnen Staben fir die Prifung ermitteln (Han et
al. 2013).

Neben visuellen Daten spielt auch die Sprachverarbeitung
eine grof3e Rolle. Zum Beispiel kdnnen entsprechende Sys-
teme Spracheingaben des Baustellenpersonals automatisiert
verarbeiten. Sie extrahieren wichtige Informationen mittels
Natural Language Processing (NLP). Dabei handelt es sich
um Verfahren, die natirliche Sprache mit dem Computer al-
gorithmisch verarbeiten. Die so erkannten Worter und Aus-
sagen kdnnen zur semantischen Anreicherung von digitalen
Bauwerksmodellen genutzt werden. Dadurch entstehen ein-
heitliche digitale Baudokumentationen, die sich anschlie-
Bend fir Aufgaben im Betrieb verwenden lassen.
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Erkennung von Ausbauobjekten und Abgleich
mit digitalen Bauwerksmodellen

Quelle: Ruhr-Universitat Bochum, Kropp/Koch/Kénig 2017

Die semantische Anreicherung von digitalen Bauwerksmo-
dellen wahrend der Bauausfiihrung und spdter auch im
Betrieb ist eine groBe Herausforderung (Sacks/Girolami/
Brilakis 2020). Leider finden sich solche Anwendungen ak-
tuell lediglich im Bereich der Forschung und haben sich in
der Praxis noch nicht durchgesetzt. Eine grof3e Herausforde-
rung liegt in der Auswertung der menschlichen Sprache, die
sehr komplex und nicht immer eindeutig ist. Es reicht nicht
nur, einzelne Worter zu erkennen. Entscheidend sind Zu-
sammenhange, die ein System verstehen muss. Worter und
Zusammenhdnge sind beispielsweise bei der Baudokumen-
tation sehr fachspezifisch. Ein weiteres Hemmnis sind auch
fehlende digitale Bauwerksmodelle aus der Planungsphase,
die mittels Spracheingabe angereicht werden sollen.

In den vergangenen Jahren haben viele Wissenschaftlerin-
nen und Wissenschaftler an der automatisierten Baufort-
schrittserfassung geforscht (Braun et al. 2020). Vereinzelt
werden einige Ansdtze auch schon in der Praxis angewen-

In Zukunft sollen digitale Bauwerksmodelle auch in den
Betrieb einflieBen. Sind diese Modelle nicht vorhanden,
braucht es zunachst entsprechende Bestandsmodelle. Ne-
ben Verfahren auf Basis von Bildern spielen insbesondere
Punktwolken und konventionelle 2-D-Pléne eine grof3e Rol-
le. Auch wenn Punktwolken ein Bauwerk sehr gut visuell
reprasentieren, ist die semantische Information (z. B. welche
Bauteile und Materialien) gering. Daher miissen die Punkt-
wolken im ersten Schritt segmentiert und klassifiziert wer-
den. Auch das machen maschinelle Lernverfahren. Wie bei
Bildern sind sehr viele Lerndaten - in diesem Fall sehr viele
Punktwolken - notwendig.
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det. Mit verschiedenen Sensordaten - in vielen Féllen sind
es jedoch Bilder — kdnnen Material und Maschinen auf der
Baustelle erkannt und nachverfolgt werden. Die Auswertung
der Daten erméglicht es, auf den Baufortschritt zu schlief3en.
Einige Anwendungen erkennen Strukturen (z.B. Rohbau
oder Fassaden) (Braun et al. 2020), andere auch einzelne
Elementen des Ausbaus (z. B. Fenster, Heizkoérper und Lei-
tungen) (Kropp/Koch/Kénig 2017). Die Bilder verdeutlichen
dann, ob die Elemente auf der Baustelle fertiggestellt wur-
den. Ist die Position der Kamera bekannt, lassen sich die
Elemente in einem digitalen Ausfiihrungsmodell markieren
oder auch hinzufiigen.

Im Rahmen der Baudokumentation braucht es bei BIM-
basierten Projekten héaufig ein As-built-Modell (Wie-ge-
baut-Modell). Es gibt zwei Moglichkeiten: Entweder missen
die jeweils fiir den Bau Verantwortlichen ein bestehendes
BIM-Modell der Ausfiihrungsplanung so anpassen, dass es
dem aktuellen Bauzustand entspricht (Rausch/Haas 2020)
oder sie missen ein vollstandig neues As-built-Modell er-
stellen. Falls die As-built-Modellierung erst spéter im Le-
benszyklus - also nicht im Rahmen der Baudokumentation
- vorgenommen werden soll, wird auch von einer Bestands-
modellierung oder dem Bestandsmodell gesprochen. In bei-
den Féllen lassen sich dhnliche KI-Ansdtze verwenden. Die
Entwicklung solcher Verfahren ist jedoch sehr aufwendig, da
die jeweils Verantwortlichen fiir alle unterschiedlichen Bau-
teile, Baustoffe und technischen Systeme geeignete Daten
fur das Training von maschinellen Lernverfahren bereitstel-
len missen. Aktuell gibt es noch keine umfassenden Losun-
gen oder kommerziellen Systeme, die eine automatisierte
Baudokumentation auf Basis eines As-built-Modells ermdg-
lichen wiirden.

Aktuell gibt es nur wenige Anwendungen, die eine vollauto-
matische Erzeugung von semantischen und geometrischen
Objekten anhand einer Punktwolke ermdglichen. Bei ein-
fachen und regelmaBigen Geometrien (z. B. ebene Wande
oder sichtbare Leitungen mit einem standardisierten Durch-
messer) kamen Kl-Verfahren bereits zur Anwendung. Wenn
das System die Elemente auf Basis einer Bauteilbibliothek
erkennen und in das digitale Bauwerksmodell (ibernehmen
kann, braucht es nur eine Ubereinstimmung mit einem stan-
dardisierten Bauelement, das anschlieBend in das Bestands-
modell eingesetzt wird (Pang et al. 2015). Besitzen die Stan-
dardbauteile veranderliche Parameter, lasst sich das Modell

Markus Konig = Kiinstliche Intelligenz im Bauwesen



auch anpassen: Wenn erkannt wurde, welches Bauteil vor-
liegt, wird die Geometrie des Bauteils im Bestandsmodell an
die Punktwolke angepasst.

Neben den reinen Punktwolken lassen sich mit KI-Verfahren
auch 2-D-Plane auswerten. Daflir werden Beschriftungen,
MaBe oder auch die 2-D-Geometrie extrahiert. Eine grof3e
Herausforderung dabei ist es, die einzelnen Bauteile korrekt

zu verbinden und mit entsprechenden Héheninformationen
zu verknipfen (Jang/Yu/Yang 2020). Des Weiteren muissen
auch verschiedene Ansichten vorliegen und die einzelnen
Informationen anschlieBend sinnvoll kombiniert werden.
Auch hier sind noch keine Verfahren verfiigbar, die komple-
xe Grundrisse — wie schrage oder runde Wande oder unter-
schiedliche Rdumhohen in einem Geschoss — gut extrahie-
ren und in ein digitales Bauwerksmodell Giberfiihren konnen.

Erzeugung von Leitungen und Ventilen auf Basis einer Punktwolke mithilfe einer Bauteilbibliothek

Quelle: Pang et al. 2015

Komponentenbasiertes maschinelles Lernen fiir die Energievorhersage von Gebauden
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Erkennung von Rissen und anderen Oberflachenschaden

Quelle: Ruhr-Universitat Bochum

Auch wenn keine Bestandsmodelle vorliegen, lassen sich
Kl-Verfahren in der Betriebsphase einsetzen. Schon seit
vielen Jahren untersuchen Fachleute maschinelle Lern-
verfahren fir die Prognose von Energieverbrauchen - und
nutzen sie teilweise auch schon. Liegen zu einem Gebaude
langjdhre Wetter-, Nutzungs- und Energieverbrauchsdaten
vor, kénnen sie ein neuronales Netz trainieren, das sich fir
Prognosen nutzen lasst (Mocanu et al. 2016; Seyedzadeh et
al. 2018). Beispielsweise kann das KI-System dann gednder-
te Nutzungsverhalten oder klimatische Anderungen erken-
nen und einen mdoglichen Energieverbrauch berechnen. In
einem gewissen Mal3 kénnen solche Verfahren auch fiir an-
dere Gebaude verwendet werden, wenn dhnliche Vorausset-

Zukunftsszenarien

Der Beitrag konnte nur auf wenige Kl-Verfahren im Bauwe-
sen eingehen, jedoch sind die Moglichkeiten sehr vielfaltig.
Die vorangegangenen Abschnitte verdeutlichen, dass Ki
verschiedene Aufgaben vereinfachen und einige Prozesse
automatisieren kann. Insbesondere die Bauablaufplanung,
das Baustellenmanagement, die Logistik und auch das Fa-
cility Management profitieren kiinftig voraussichtlich im
groBen Umfang von Kl-Verfahren (Roland Berger GmbH

46

zungen vorliegen, beispielsweise bezogen auf die Gebdu-
deart, das technische System, das Nutzungsverhalten und
das Klima. Ebenso lassen sich Kl-Verfahren anhand von sehr
vielen realen Betriebsdaten unterschiedlicher Gebdude trai-
nieren. Daflir braucht es jedoch wiederum einheitlich auf-
bereitete und klassifizierte Trainingsdaten. Insgesamt bieten
Kl-Verfahren flir Prognosen auf Basis von realen Messungen
ein sehr groBes Potenzial.

Ein weiteres groles Anwendungsgebiet ist die Unterstit-
zung von Wartungsarbeiten sowie die Erfassung des aktu-
ellen Zustands eines Bauwerks. Dafiir lassen sich Verfah-
ren verwenden, die automatisiert Bilder auswerten. Einige
kommerzielle Anwendungen unterstiitzen die Erkennung
von Schaden, insbesondere von Betonstrukturen, schon
sehr gut. Sie kdnnen unter anderem Risse erkennen und
in einem gewissen Mafle auch vermessen (z.B. Rissbrei-
te, Risslange oder Flache der Fehlstelle). Dies gilt nicht nur
fir Oberflachenschaden. Ebenso kdnnen entsprechende
Systeme die Bilder von Warmebildkameras automatisiert
auswerten. Prinzipiell kdnnen sie mit geeigneten Bildern
und manuellen Kennzeichnungen sehr viel erlernen, was
der Mensch anhand von bestimmten und eindeutigen
Eigenschaften auch mit den Augen erkennt.

Kl-Anwendungen zur Wartung von technischen Anlagen
stehen gerade im Fokus vieler weiterer Forschungsaktivita-
ten. Einige Akteure nutzen sie sogar schon. Augmented-Re-
ality-Brillen koénnen Bilder automatisch aufnehmen und
auswerten. AnschlieBend kdnnen sie einer Person Hinweise
zur Wartung geben oder gefdhrliche Situationen im Sicht-
feld direkt anzeigen. Aktuell sind solche AR-Systeme jedoch
sehr teuer und eignen sich teilweise noch nicht fiir den Au-
Beneinsatz. Mit fortschreitender Entwicklung dieser Tech-
nologien werden sich KI-Anwendungen in diesem Bereich
weiterentwickeln.

2021). Jedoch gilt dies nicht fiir alle Aufgaben entlang der
Wertschépfungskette Bau.

Die Entwicklung von Kl-Verfahren schreitet stetig voran.
Dennoch hédngt deren praktischer Einsatz — insbesondere
von Deep Learning - von verfligbaren Daten ab. Fiir das Trai-
ning zur visuellen Erkennung von Objekten auf Baustellen
braucht es sehr viele Bilder. Nicht nur die Aufnahme ist auf-

Markus Kénig = Kiinstliche Intelligenz im Bauwesen



wendig, vielmehr missen diese Bilder alle einzeln geprift
und gelabelt werden. Aus diesem Grund versuchen unter-
schiedliche Firmen, dieser Herausforderung mit Crowd-Sour-
cing-Ansdtzen zu begegnen. Beispielsweise miissen Nutze-
rinnen und Nutzer beim Einloggen auf einer Webseite Bilder
nach gesuchten Objekten klassifizieren. Diese Daten dienen
nicht nur zur Abwehr von unberechtigten Zugriffen, sondern
auch zum Training von Kl-Verfahren. Weltweit versuchen Ak-
teure, geeignete Datensatze fur das Training zusammenzu-
stellen. Ein aktueller Ansatz ist auch die Verwendung von
synthetisch generierten Daten fiir das Anlernen von Kl-Ver-
fahren. Dafiir lassen sich zum einen virtuelle Umgebungen
und Situationen nutzen (Neuhausen/Herbers/Kénig 2020).
Zum anderen dienen reale Bilder als Basis flir ein generiertes
Bild. Solche Ansatze werden aktuell verwendet, um kiinstli-
che Bilder mit Charakteristiken von groBen Malerinnen und
Malern oder sogenannte Fake-Bilder realer Personen zu er-
zeugen.

Neben Bildern, Punktwolken und Messdaten sind auch struk-
turierte Daten in Form von digitalen Bauwerksmodellen fir
KI-Anwendungen sehr wichtig. Somit lassen sich nicht nur
KI-Verfahren fur die Erstellung, Anreicherung und Aktualisie-
rung von BIM-Modellen verwenden. Auch die Informationen

Uber Geometrien und Semantik kdnnen eine Erkennung
und einen Abgleich, zum Beispiel von Objekten auf einer
Baustelle, deutlich vereinfachen. AnschlieBend kann eine
BIM-basierte Bauablaufplanung aktualisiert werden.

Ebenso bietet das Zusammenspiel zwischen KI-Verfah-
ren und parametrischer Modellierung wahrend der Ent-
wurfsphase ganz neue Moglichkeiten. Durch die einfache
Verdnderung von Entwurfsparametern und anschlieBende
Generierung eines BIM-Modells entstehen Entwirfe, die
KI-Systeme wiederum analysieren kdnnen. Somit sind digi-
tale Bauwerksmodelle eine sehr gute Grundlage fir die Ein-
fuhrung von Kl-Verfahren in Planungs-, Bau- und Betriebs-
prozesse. Wie bereits dargestellt, ist BIM keine notwendi-
ge Voraussetzung. Kl-Verfahren kénnen auch ohne BIM bei
einigen Aufgaben zielgerichtet und praxisnah eingesetzt
werden. Hier liefern dann Sensoren auf der Baustelle und im
Gebaude die notwendigen Daten.

An dieser Stelle muss jedoch ein kritischer Blick erfolgen,
bezogen auf die Auswirkungen auf die Arbeitswelt. Natr-
lich kann eine kontinuierliche Erfassung von Personen und
Maschinen auf einer Baustelle die Arbeitssicherheit erhéhen.
Gleichzeitig kann ein Arbeitgeber dadurch auch die Arbeits-

Synthetische Daten unter Verwendung einer virtuellen Umgebung
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Quelle: Ruhr-Universitat Bochum; Neuhausen/Herbers/Kénig 2020
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leistung der Beschéftigten Gberwachen. Im Einzelfall muss
daher geprift werden kénnen, wer welche Daten erhebt
und wie verarbeitet.

Sich ausschlieBllich auf die Kl zu verlassen, kann ebenfalls
geféhrlich sein. Was passiert, wenn eine autonome Maschi-
ne eine Person nicht erkennt? Aktuell muss bei gefahrlichen
Situationen eine Eingriffsmoglichkeit vorgesehen werden.
Vieles hdngt dann von den Trainingsdaten ab. In diesem
Kontext geht es auch immer wieder um eine erklarbare KI.
Insbesondere bei Deep Learning ist es sehr schwierig nach-
zuvollziehen, was genau ein System gelernt hat und warum
es etwas erkennt oder eben nicht.

Festzuhalten ist jedoch, dass aktuell schon einige Kl-Verfah-
ren im Bauwesen einsatzbereit waren. Momentan gibt es
jedoch zu wenige konkrete Werkzeuge, die eine einfache
Integration in die bestehenden Prozesse erméglichen. Viele
der an der Planung und an der Bauausfilhrung Beteiligten
beschéftigen sich gerade erst mit der Digitalisierung und der
Einfiihrung von BIM. Daher nehmen viele die Méglichkeiten,
die die Kinstliche Intelligenz fuir das Bauwesen bietet, noch
nicht wirklich wahr. In einigen Bereichen wirden Kl-Ver-
fahren die Einflihrung von BIM eventuell vereinfachen und
somit beschleunigen. Es braucht jedoch Personen, die dies
Ubernehmen kdnnen. Leider gibt es nur sehr wenige KI-Ex-
pertinnen und -Experten flir das Bauwesen.

Fir KI-Anwendungen im Bauwesen besteht daher noch
grof3er Bedarf an praxisnaher Forschung, also an der Ent-
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wicklung von Verfahren zusammen mit Unternehmen. Die
Weiterentwicklung von Kl-Verfahren hangt maf3geblich von
verfligbaren Daten ab. Der Zugang zu realen Daten ist fir
viele Wissenschaftlerinnen und Wissenschaftler eine grof3e
Hirde. Eine unkomplizierte Bereitstellung ware sehr hilfreich,
um zuverldssige und praxisnahe Kl-Verfahren entwickeln zu
kdnnen. Eine weitere Herausforderung ist die Validierung
der entwickelten Systeme zusammen mit Anwenderinnen
und Anwendern. Ein aktueller Trend ist die Kombination von
verschiedenen Kl-Verfahren. Dabei wird sehr hdufig speziel-
les Expertenwissen aufbereitet und integriert. Solche hybri-
den KI-Systeme eignen sich insbesondere fiir den Einsatz in
sehr komplexen, von Unsicherheit geprdagten Anwendungen
und Situationen.

In den vergangenen Jahren sind dazu einige groe For-
schungsprojekte gestartet. Zu nennen sind hier unter ande-
rem die Projekte Kalkulation.Kl (Strabag AG 2021), ESKIMO
(Actimage GmbH 2021), SDaC (KIT 2021) oder BIMKIT (Hott-
genroth Software GmbH & Co. KG 2021). Auch das neue
Georg Nemetschek Institute of Artificial Intelligence for the
Built World an der TU Miinchen wird sich dem Thema kiinftig
widmen (TU Miinchen 2021, siehe auch Beitrag Borrmann in
diesem Heft). Die Einflihrung von Kl im Zusammenspiel mit
BIM und neuen Mdglichkeiten der Robotik wird das Bau-
wesen nachhaltig verandern. Dafiir braucht es jedoch neue
Kompetenzen. Digitale Transformation bedeutet somit auch
immer Weiterbildung.

Markus Konig = Kiinstliche Intelligenz im Bauwesen
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