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Baustellenplanung basiert sowohl auf explizitem Wissen, das in Vorschriften und Richtlinien
vorliegt, als auf implizitem Wissen, das sich aus der Erfahrung des Planers ergibt. Um Regeln
aus implizitem Wissen zu formalisieren, kénnen abgeschlossene Bauprojekte analysiert wer-
den. In diesem Beitrag stellen wir eine Bildanalyse-Pipeline vor, mit der Informationen tber
vergangene Baustellen aus Luftbildern erlangt werden kénnen. Wir verbinden Machine-
Learning-basierte Bildanalyse mit Georeferenzierung und freiverfligbaren Geodaten, um
eine detaillierte Beschreibung und tatsachliche Abmessungen der jeweiligen Baustelle zu er-
halten.

1 Einleitung

Trotz der fortschreitenden Digitalisierung im Bauwesen wird die Baustelleneinrichtung (BE)
noch immer manuell, weitgehend auf Grundlage von Faustregeln und der Erfahrung der Pla-
ner, geplant. Der Einsatz wissenschaftlich erprobter digitaler Unterstltzungsinstrumente
kann erhebliches Verbesserungspotenzial in Bezug auf Planungsgenauigkeit und Zeiteffizi-
enz bieten. Um eine effiziente BE-Planung zu ermdglichen, wurden in friiheren Forschungs-
arbeiten mehrere halbautomatische L&sungen vorgeschlagen. Ein wichtiger Punkt bei der
Formulierung dieser Planungsalgorithmen ist das umfassende Fachwissen tiber die Domane.

Bei der BE-Planung muss sowohl explizites als auch implizites Wissen genutzt werden. Ex-
plizites Wissen kann aus Vorschriften, Richtlinien und lokalen Randbedingungen gewonnen
werden. Allerdings sind in der Praxis haufig zahlreiche verschiedene Lésungen fiir jedes
Bauvorhaben mdéglich. Um die Planer bei der Entscheidung fir eine bestimmte Variante zu
unterstltzen, kann implizites Wissen verwendet werden. Implizites Wissen entsteht aus Ex-
pertenwissen und praktischer Erfahrung und ist schwer auf eine strenge, logische und ma-
schinenleshare Weise zu formulieren, kann jedoch durch die Analyse von vergangenen Bau-
projekten gewonnen werden. Daher schlagen wir vor, Informationen zu sammeln, indem wir
eine groRe Anzahl von Luftbildern mit Baustellen analysieren.

In diesem Beitrag stellen wir eine Bildanalyse-Pipeline vor, mit deren Hilfe Informationen
Uber vergangene Baustellen aus Luftbildern erlangt werden konnen. Wir kombinieren Bild-
analyse, Georeferenzierung und externe Datenquellen, um eine detaillierte Beschreibung der
jeweiligen Baustelle zu erhalten. Im ersten Teil des Beitrags geben wir einen Uberblick tiber
den Stand der Technik in der Baustellenplanung mit Schwerpunkt Bildanalyse, wie sie heute
auf Baustellen eingesetzt wird. Anschlielend erlautern wir Schritt fir Schritt die in der Pipe-
line verwendeten Methoden. Im dritten Teil des Papiers stellen wir eine Fallstudie vor.
SchlieRBlich folgt eine Zusammenfassung der Ergebnisse.
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2 Stand der Technik

Bildanalysemethoden haben durch die jlingsten Fortschritte im Bereich des autonomen Fah-
rens und des maschinellen Lernens viel Aufmerksamkeit erregt. Fiir eine effektive und effi-
ziente Bildanalyse und Objekterkennung wurden und werden in den letzten Jahrzehnten zu-
nehmend maschinelle Lernalgorithmen eingesetzt. Im Jahr 2012 erreichte das Convolutional
Neural Network (CNN) ,,AlexNet* (Krizhevsky, Sutskever und Hinton, 2012) einen Top-5-
Fehler von 15,3% bei der renommierten ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge (Russakovsky et al., 2015). Diese Ergebnisse waren tiberraschend genau und zeigten
die Vorteile der Verwendung von CNN. Aus diesem Grund konzentriert sich die Software-
industrie momentan auf CNNs fiir Machine-Learning-basierte Bildverarbeitungsaufgaben
(LeCun, Bengio und Hinton, 2015).

Im Bausektor ist Bildanalyse ein ziemlich neues Thema. Da einer der Hauptaspekte des ma-
schinellen Lernens die Erfassung grof3er Datensdtze ist, konzentrieren sich die aktuellen An-
sétze auf die Datenerfassung. Tajeen und Zhu (2014) prasentieren einen Bilddatensatz mit
zahlreichen kommentierten Bildern von Baumaschinen, wobei der Schwerpunkt auf Bauma-
schinen der Aushubphase liegt. Die analysierten Bilder wurden vom Boden aufgenommen.
Kropp, Koch und Kénig (2018) erkennen Innenbauteile wie Heizkérper anhand von Ahn-
lichkeiten. Im Rahmen der automatisierten Baufortschrittskontrolle vertffentlichten Han et
al. einen Ansatz zur Amazon Turk-basierten Kennzeichnung (Han und Golparvar-Fard,
2017). Bugler et al. (2017) kombinierten photogrammetrische Verfahren und Videoanalyse,
um den Fortschritt der Erdarbeiten zu bewerten. Zu diesem Zweck erstellten sie Punktwol-
ken, um das Volumen des ausgehobenen Bodens zu messen, und erkannten LKW-Kipper auf
Bildern durch Foreground Detection. Jahr, Braun und Borrmann (2018) verwenden kunstli-
che Intelligenz zur Erkennung von Schalungselementen auf Luftbildern von Baustellen, die
aus UAVs stammen.

3 Methodik

Um implizites Wissen aus Luftbildern zu verallgemeinern, schlagen wir eine Bildanalysepi-
peline vor, die maschinelle Lernalgorithmen, Georeferenzierung und die Abfrage zusétzli-
cher Daten nutzt (siehe Abbildung 1). Fir die Georeferenzierung benétigt jedes Luftbild zu-
satzliche Vermessungsinformationen. Im ersten Schritt verwenden wir einen Objekterken-
nungsalgorithmus, um Baustellen auf den Luftbildern zu erkennen. Wird mindestens eine
Baustelle erkannt, wird ein Algorithmus zu Instanzsegmentierung verwendet, um einzelne
Elemente der Baustelle zu erkennen. In diesem Beitrag konzentrieren wir uns auf die Erken-
nung von Turmdrehkranen, da diese einen besonders starken Einfluss auf den Baufortschritt
haben. Um die Elementabmessungen abzuschétzen, werden die Bilder orthorektifiziert. Zu-
sétzliche baustellenrelevante Informationen wie Geb&udemalie, Grundstiickslinien oder an-
grenzende Gebdude kdnnen durch Georeferenzierung des Bildes und dessen Verknupfung
mit raumlichen Informationen aus der Katasterkarte oder anderen Geoinformationsdiensten,
wie OpenStreetMap oder Stadtmodellen, abgerufen werden.
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Abbildung 1: Bildanalyse-Pipeline: Im ersten Schritt werden Luftbilder nach Baustellen durch-
sucht. Auf diesen Baustellen werden einzelne BE-Gegenstande erkannt. Um die korrekten Abmes-
sungen zu erhalten, werden die Bilder orthorektifiziert und georeferenziert. Zusatzliche Datenquel-
len werden verwendet, um Kontext hinzuzuftigen.

3.1 Luftbildanalyse mit Convolutional Neural Networks

Um Informationen Gber Baustellen zu sammeln, missen diese zundchst im Bild lokalisiert
werden. Es sollen also Objekte auf Bildern lokalisiert und klassifiziert werden, wobei meh-
rere Objekte vorhanden sein kénnen (,,Objekterkennung*) (Rusk, 2015). Dazu sagen Algo-
rithmen in der Regel rechteckige Flachen (Bounding Boxes) vorher, innerhalb derer sich mit
hoher Wahrscheinlichkeit ein Objekt befindet, sowie die entsprechende Objektklasse.

In unserer Pipeline verwenden wir ein "You only look once"-Netz (YOLOv3) im Darknet-
Framework (Redmon & Farhadi, 2018). YOLOV3 ist ein Single-Shot-Detector, der im Ver-
gleich zu anderen fuihrenden Algorithmen eine akzeptable VVorhersagerate mit sehr schnellen
Trainings- und Vorhersagezeiten ermdglicht. YOLOV3 teilt das Eingabebild in ein Raster,
wobei jede Zelle nur ein Objekt voraussagt. Vorhersagen von Objekten unterschiedlicher
GrolRe werden durch ein Feature-Pyramiden-Netz ermdglicht — YOLOv3 erstellt Vorhersa-
gen in drei verschiedenen GroRien fir jeden Bildbereich. Um die Bounding Box des erkann-
ten Objekts vorherzusagen, verwendet YOLOv3 Ankerboxen, die auf die spezifische Prob-
lemdoméne zugeschnitten sind.

Fur die BE Gegenstande sollen genaue Informationen (ber den Ort und die Abmessungen
ermittelt werden. Daher muss jeder Gegenstand so genau wie maglich erfasst werden — nicht
nur seine Bounding Box. Dazu verwenden wir einen Instanzsegmentierungsalgorithmus, der
Bilder pixelweise untersucht, und nicht nur zwischen verschiedenen Klassen, sondern auch
zwischen mehreren Objekten derselben Klasse unterscheiden kann.

Ein sehr leistungsfahiger Algorithmus ist Mask R-CNN (He, Gkioxari, Dollar und Girshick,
2017). Mask R-CNN prognostiziert Instanzmasken fir erkannte Objekte in zwei Schritten:
Zunéchst verwendet es ein Rol (Region of Interest) Align-Netz, um Bounding Boxen und
Klassen fiir mdgliche Objekte zu finden. Danach wird ein semantisches Segmentierungsmo-
dell verwendet, um die genauen Objektkonturen innerhalb des Begrenzungsrahmens zu be-
stimmen. Da in jedem Begrenzungsrahmen nur ein Objekt enthalten sein soll, genigt ein
binérer Klassifikator, der die Pixel 1/0 abbildet, wobei ,,1“ Anwesenheit, ,,0* das Fehlen ei-
nes Objekts repréasentiert.
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3.2 Georeferenzierung und Orthorektifizierung

Um Objekte in Luftbildern messen und global lokalisieren zu kdnnen, missen die Bilder
georeferenziert und orthorektifiziert werden. Zur Georeferenzierung kénnen Bodenkontroll-
punkte verwendet werden, oder die Position der Kamera tber die GNSS-Position (Global
Navigation Satellite System) berechnet werden. Die Genauigkeit der Georeferenzierung
hangt von der Qualitit des GNSS-Signals ab und kann von wenigen Dezimetern bis zu we-
nigen Metern variieren (Pfeifer, Glira und Briese, 2012).

Um die realen Dimensionen von Objekten in Luftbildern abzuschétzen, muss der Abstand
zwischen zwei Pixeln am Boden (Ground Sample Distance, GSD) bekannt sein. In der tradi-
tionellen Luftphotogrammetrie werden Bilder in Nadirsicht aufgenommen. Unter der An-
nahme einer lokal flachen Erdoberflache und unter Kenntnis von Flugh&he, Sensorgrofe und
Kamerakonstante (Brennweite) kann die GSD angenahert werden. Anderungen der Gelén-
dehdhe oder stérende Objekte (z.B. hohe Gebdude) fliihren dabei zu abweichenden GSD.

Bei der Orthorektifizierung werden Luftbilder in der Zentralprojektion in eine orthogonale
Projektion umgewandelt, um die GSD zu vereinheitlichen und direkte Messungen in den
Bildern zu ermdglichen. Fir jede Zelle des DSM-Netzes wird der entsprechende Teil des
Bildes identifiziert und auf das DSM transformiert. Das resultierende Netz wird dann auf ein
regelmaRiges Gitter ortho-projiziert, das auf der Referenzflache mit definierter GSD erstellt
wird.

3.3 Verknupfung mit zusatzlichen Datenquellen

Die Umgebung der Baustelle hat einen erheblichen Einfluss auf die Baustellenausstattung.
So beeinflussen benachbarte Geb&ude die Position und Mindesthéhe von Kranen; Zufahrts-
stralen beeinflussen die Lage von Baustrallen und Lagerflachen. Wurde der Standort einer
Baustelle durch die Georeferenzierung des Bildes bestimmt, kann diese Baustelle mit rdum-
lichen Informationen Uber die umliegenden Einrichtungen angereichert werden.

Geodaten sind aus verschiedenen Quellen verfligbar. Eine groRe Auswahl an digitalen Geo-
daten steht auf OpenStreetMap (OSM) zur Verfiigung. Auf OSM werden Daten unter offener
Lizenz gesammelt und bereit gestellt, unter anderem StraRen, Parks, Geb&dudeumrisse und
Einrichtungen wie Feuerldschhydranten und Briefkéasten. Der Datenzugriff erfolgt uber eine
Kartenansicht oder verschiedene APIs. In diesem Papier haben wir die Overpass APl mit
Overpass QL verwendet, um Informationen tber benachbarte Gebdude und StralRen abzuru-
fen.

4 Fallstudie

4.1 Trainieren der CNNs

Damit die verwendeten CNNs Baustellen und Baustelleneinrichtung erkennen kénnen, mis-
sen sie zun&chst trainiert werden. Dafir wird eine grof’e Menge von Beispieldaten (Ground
Truth) verwendet, welche jeweils aus einem Bild und der dazugehérigen, erwarteten Aus-
gabe bestehen.

Fir die Ground Truth beider CNNs verwenden wir Luftbilder des Deutschen Zentrums fiir
Luft- und Raumfahrt (DLR) (Kurz et al., 2012). Die Bilder wurden in Deutschland aus
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Flugzeugen und Hubschraubern aufgenommen. Insgesamt stehen ca. 4.500 hochauflgsende
Bilder zur Verfigung. Im ersten Schritt haben wir alle Bilder, die Baustellen enthalten, aus-
gewabhlt (siehe Abbildung 2). Um Daten fiir die Objekterkennung zu generieren, wurden an-
schlieBend Bounding Boxen fiir alle Baustellen hinzugefiigt und die Daten in Trainings-,
Test- und Validierungsdatensatze aufgeteilt (70%, 20%, 10%).

Far die Segmentierung werden diese Bilder entlang der Baustellengrenze zugeschnitten. Um
den Datensatz zu diversifizieren, nutzen wir zusétzlich Drohnen-Fotos und Bodenaufnahmen
von Turmdrehkranen (Abbildung 3). Alle Kranumrisse werden pixelgetreu mit polygonalen
Labels markiert. Auch in diesem Fall teilen wir die Daten in 70% Trainingsdaten, 20% Test-
daten und 10% Validierungsdaten auf.

B s
K 5

Abbildung 2: Luftbildaufnahme, zuge- Abbildung 3: Bodenaufnahme und UAV-Aufnahme
schnitten auf Baustelle von Turmdrehkranen

4.1.1 Baustellenerkennung mit YOLOvV3

Fur die Objekterkennung verwenden wir eine YOLOv3-Architektur in Darknet (Redmon and
Farhadi, 2018). Um das Netz besser an den Baustellendatensatz anzupassen, haben wir die
AnkergréRen auf die BaustellengréBen angepasst, wobei Lange und Breite der Ankerboxen
mit Lange und Breite der Bounding Boxen, normiert auf die jeweiligen BildmaRe, korrelie-
ren. Um 9 Anker zu erhalten, die den Datensatz méglichst gut abbilden, haben wir ein k-
means Clustering auf den MaRen der Bounding Boxen verwendet.

Um die Trainingszeit zu verkiirzen und mit unserem verhaltnismaRig kleinen Datensatz bes-
sere Ergebnisse zu erzielen, verwenden wir vortrainierten Gewichte von Darknet53. Das
Training fir 1000 Epochen dauerte ca. 10 Stunden auf einer Nvidia DGX-1. Abbildung 4
zeigt Beispiele fir resultierende Vorhersagen. Wéhrend Begrenzungsrahmen fir kleinere
Baustellen sehr gut vorhergesagt werden, ist das CNN fur gréBere Baustellen noch nicht aus-
reichend angepasst. Bei der Betrachtung des Datensatzes wird deutlich, dass kleinere Bau-
stellen in Wohngebieten dominieren und einen Grof3teil des Datensatzes ausmachen. Fir eine
groRere Vielfalt von Baustellen wird der Trainingsdatensatz derzeit noch erweitert. Zur wei-
teren Verbesserung der Objekterkennung kénnten die Daten vorverarbeitet werden.
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Abbildung 4: Beispiele fir resultierende Bounding Boxen in der Baustellenerkennung

4.1.2 Segmentierung von Turmdrehkranen mit Mask R-CNN.

Fir die Bildsegmentierung verwenden wir Mask R-CNN in Keras mit TensorFlow Backend
(He et al., 2017). Wir verwenden vortrainierte Gewichte aus dem COCO-Datensatz (Lin et
al., 2014). Beispiele fiir die vorhergesagten Masken und Bounding Boxen zeigt Abbildung
5. Die Bounding Boxen werden fir die meisten Krane zuverléssig vorhergesagt, die Masken
sind leicht lickenhaft. Einige Krane im Randbereich von Bildern werden tibersehen.

Abbildung 5: Beispiele fiir resultierende Bounding Boxen und Masken in der Kransegmentierung.
4.2 Georeferenzierung

Um die Bilder zu georeferenzieren, generieren wir zunéchst ein DSM und berechnen das
Orthophoto. Bereiche, die von zwei Bildern abgedeckt werden, werden dabei unterbrochen
dargestellt, was es schwierig macht, Turmdrehkrane direkt im Orthophoto zu erkennen. Da-
her wurden die Krane in den Originalbildern markiert und die Label auf das DSM orthopro-

jiziert.
31. Forum Bauinformatik, Berlin, 2019 .'E



Reduktionsverfahren in der Bildverarbeitung 7

4.3 Datenanreicherung mit Overpass API

Um Obijekte in direkter Umgebung der betreffenden Baustelle von OSM abzurufen, verwen-
den wir Overpass API. Anhand der GPS-Koordinaten der Aulienecken des Gebaudes haben
wir angrenzende Straflen und Gehwege sowie benachbarte Gebaude abgefragt. Overpass API
gibt die abgefragten Daten textbasiert (z.B. als json oder xml) zuriick. Zur visuellen Priifung
der Ergebnisse haben wir Overpass turbo verwendet (Abbildung 6). Overpass turbo ist eine
webbasierte Anbindung an Overpass API. Die Ergebnisse werden als interaktive Karte dar-
gestellt, auf der weitere Informationen zu den abgefragten Knoten abgerufen werden kdnnen.
Die von OSM gesammelten zusétzlichen Daten werden zu den aus den Bildern gewonnenen

Informationen hinzugefugt.
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Abbildung 6: Angrenzende Objekte (Fulwege, Straen, Gebaude) der Baustelle aus Overpass API.
Links: XML, rechts: Visualisierung von Overpass turbo, gefundene Objekte sind in blau markiert.

5 Zusammenfassung

In diesem Beitrag stellen wir eine Bildanalysepipeline vor, die sowohl Baustellen als auch
BE-Gegenstande auf Luftbildern erkennen kann. Um weitere Informationen Uber die Situa-
tion vor Ort zu erhalten, ermitteln wir die realen Abmessungen des Baufeldes und der Turm-
drehkrane durch Orthorektifizierung der Bilder. Zur Anreicherung der Informationen kénnen
weitere Datenquellen genutzt werden. Mit Hilfe der Overpass API erhalten wir (iber OpenSt-
reetMap Informationen Gber die Umgebung der Baustelle. Nachste Schritte sind die Erwei-
terung der Algorithmen zur Erkennung weiterer Baustellenelemente wie Container oder
Fahrzeuge, sowie die Anbindung an Stadtmodelle zur Gewinnung von 3D-Informationen.

Literatur

Bugler, M., Borrmann, A., Ogunmakin, G., Vela, P. A., & Teizer, J. (2017). Fusion of Pho-
togrammetry and Video Analysis for Productivity Assessment of Earthwork Pro-
cesses. Computer-Aided Civil and Infrastructure Engineering, 32(2), 107-123.
https://doi.org/10.1111/mice.12235

Han, K. K., & Golparvar-Fard, M. (2017). Potential of big visual data and building infor-
mation modeling for construction performance analytics: An exploratory study.

.'E 31. Forum Bauinformatik, Berlin, 2019



8 K. Jahr

Automation in Construction, 73, 184-198.
https://doi.org/10.1016/j.autcon.2016.11.004

He, K., Gkioxari, G., Dollar, P., & Girshick, R. (2017). Mask R-CNN. Proceedings of the
IEEE International Conference on Computer Vision, 2961-2969.

Jahr, K., Braun, A., & Borrmann, A. (2018). Formwork detection in UAV pictures of con-
struction sites. Proc. of the 12th European Conference on Product and Process Mod-
elling, Copenhagen, Denmark.

Krizhevsky, A., Sutskever, I., & Hinton, G. E. (2012). Imagenet classification with deep
convolutional neural networks. Advances in Neural Information Processing Sys-
tems, 1097-1105.

Kropp, C., Koch, C., & Koénig, M. (2018). Interior construction state recognition with 4D
BIM registered image sequences. Automation in Construction, 86, 11-32.
https://doi.org/10.1016/J.AUTCON.2017.10.027

Kurz, F., Meynberg, O., Rosenbaum, D., Tirmer, S., Reinartz, P., & Schroeder, M. (2012).
Low-cost optical camera system for disaster monitoring. Int. Archives of the Pho-
togrammetry, Remote Sens. and Spatial Information Sci, 39, BS.

LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521(7553), 436-444.
https://doi.org/10.1038/nature14539

Lin, T.-Y., Maire, M., Belongie, S., Hays, J., Perona, P., Ramanan, D., ... Zitnick, C. L.
(2014). Microsoft COCO: Common objects in context. European Conference on
Computer Vision, 740-755.

Pfeifer, N., Glira, P., & Briese, C. (2012). Direct georeferencing with on board navigation
components of light weight UAV platforms. International Archives of the Photo-
grammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, 39(B7), 487-492.

Redmon, J., & Farhadi, A. (2018). Yolov3: An incremental improvement. ArXiv Preprint
ArXiv:1804.02767.

Rusk, N. (2015). Deep learning. Nature Methods, Vol. 13, p. 35
https://doi.org/10.1038/nmeth.3707

Russakovsky, O., Deng, J., Su, H., Krause, J., Satheesh, S., Ma, S., ... Fei-Fei, L. (2015).
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge. International Journal of Com-
puter Vision, 115(3), 211-252. https://doi.org/10.1007/s11263-015-0816-y

Tajeen, H., & Zhu, Z. (2014). Image dataset development for measuring construction equip-
ment recognition performance. Automation in Construction, 48, 1-10.
https://doi.org/10.1016/J.AUTCON.2014.07.006

31. Forum Bauinformatik, Berlin, 2019 .'E



	1 Einleitung
	2 Stand der Technik
	3 Methodik
	3.1 Luftbildanalyse mit Convolutional Neural Networks
	3.2 Georeferenzierung und Orthorektifizierung
	3.3 Verknüpfung mit zusätzlichen Datenquellen

	4 Fallstudie
	4.1 Trainieren der CNNs
	4.1.1 Baustellenerkennung mit YOLOv3
	4.1.2 Segmentierung von Turmdrehkranen mit Mask R-CNN.

	4.2 Georeferenzierung
	4.3 Datenanreicherung mit Overpass API

	5 Zusammenfassung
	Literatur

