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Kiinstliche Intelligenz in der Ingenieurgeodasie

Alexander Reiterer

Zusammenfassung

In der modernen Ingenieurgeoddsie werden zunehmend kom-
plexe Sensorsysteme bzw. -verbunde gefordert. Diese erfor-
dern auch die Entwicklung neuer Ansatze fiir die Steuerung,
die Auswertung sowie die Interpretation der erfassten Daten.
Im Bereich der kiinstlichen Intelligenz (KI) besteht eine Reihe
von Techniken, die fiir eine effiziente Losung solcher Probleme
eingesetzt werden kénnen. Dieser Artikel gibt einen Uberblick
uber die wichtigsten Techniken aus diesem Bereich und ihre
mdglichen Einsatzgebiete in der Ingenieurgeodasie.

Summary

Complex sensor respectively multi sensor systems are in-
creasingly needed in modern Engineering Geodesy. They re-
quire the development of new approaches for controlling,
analyzing and the interpretation of captured data. A variety of
techniques which can be used for an efficient solution of such
problems exists in the area of artificial intelligence (Al). We re-
port on the most important techniques of Al and their opera-
tional area in Engineering Geodesy.

1 Einleitung

Die Entwicklung der kiinstlichen Intelligenz (KI) ist mit
vielen Missverstindnissen, Wunschvorstellungen und
falschen Eindriicken verbunden. Im Jahre 1956 haben
flihrende Computerwissenschaftler, Psychologen, Lin-
guisten und Philosophen am Dartmouth College im Zuge
eines Kongresses den Begriff »Artificial Intelligence«
(ktinstliche Intelligenz) geschaffen. Hintergrund war es,
ein prézises Modell des menschlichen Denkens zu erstel-
len - die Schaffung eines »Elektronenhirns« sollte Com-
putern die Fahigkeiten des biologischen Vorbildes geben.
Der groBe Optimismus der Pionierjahre wird unter ande-
rem durch das »General Problem Solve« Projekt, bei dem
ein universelles Computerprogramm zur Losung unter-
schiedlicher Planungsaufgaben geschaffen werden sollte,
widergespiegelt. Das Projekt scheiterte an der uniiber-
schaubaren Anzahl von méglichen Planen.

Von Anbeginn bestand eines der Hauptprobleme der
KI in der schwierigen Definition ihrer selbst. Was kann
als »intelligent« bezeichnet werden, was als »kiinstlich«.
Das Verhalten einer Maschine wurde damals als intelli-
gent angesehen, wenn diese den sog. Turing-Test bestand,
d.h. wenn das Verhalten von der entsprechenden Leistung
eines Menschen nicht zu unterscheiden war (Gorz et al.
2000). Der Turing-Test hat bis heute seine Berechtigung
und findet nach wie vor Anwendung. Die »Intelligenz«
einer Maschine oder eines Programms ausschlieBlich an
die nicht mégliche Unterscheidbarkeit vom Menschen zu

koppeln, scheint aber zu kurz gegriffen. Intelligenz wird
heute vielmehr mit Kreativitit und selbststandiger Lo-
sungsfindung in Verbindung gebracht.

Im alltdglichen Sprachgebrauch werden hiufig Be-
griffe wie Denkvermdgen, Auffassungsgabe, Rationali-
tat, Logik, Urteilsvermogen und Kreativitit verwendet,
um die geistigen Fahigkeiten eines Menschen zu kenn-
zeichnen. Diese bleiben als Konstrukt jedoch so lange in-
haltsleer, bis sie nicht messbar gemacht und von anderen
abgegrenzt werden (Zimbardo 1995). Die Schwierigkeit
der Definition von Intelligenz wird wohl durch die Aus-
sage »Intelligenz ist das, was Intelligenztests messen« am
besten verdeutlicht. Gardner (2002) definiert Intelligenz
wie folgt: »Intelligenz ist das biopsychologische Potential
zur Verarbeitung von Informationen, das in einem kultu-
rellen Umfeld aktiviert werden kann, um Probleme zu 16-
sen oder geistige oder materielle Giiter zu schaffen, die in
einer Kultur hohe Wertschitzung genieBen.«

Von »kiinstlich« wird heute einheitlich dann gespro-
chen, wenn etwas nicht durch einen natiirlichen Prozess
entstanden ist, also durch Menschen oder Maschinen er-
zeugt wurde.

Computer haben heute ein auBergewohnliches Leis-
tungspotential erreicht - sie rechnen genauer als der
Mensch, sind bei logischen Spielen meist besser und
sind vor allem bei simtlichen Rechenaufgaben schneller.
Probleme haben sie aber bis heute bei der Bewiltigung
von unklaren, ihnen unbekannten Situationen. Nach der
oben angefiihrten Definition konnen sie also klar als
»nicht-intelligent« eingestuft werden. Wie kann nun die
KI dazu beitragen, unseren heutigen »Rechenmaschinen«
Intelligenz zu verleihen?

Das Forschungsgebiet der KI kann heute in zwei groBe
Gruppen unterteilt werden. Die erste Gruppe beschéftigt
sich mit der moglichst exakten Nachbildung der mensch-
lichen Denkweise. Bei der Entwicklung neuer Techniken
stiitzt man sich auf Erkenntnisse aus dem Bereich der
Psychologie und der Neurologie. In diese Kategorie fallen
z.B. kiinstliche neuronale Netze. Zusammengefasst wur-
den solche Techniken unter dem Begriff des Soft Com-
puting. Die zweite Gruppe beschiftigt sich mit der Ent-
wicklung von Systemen, deren intelligentes Verhalten auf
Methoden beruht, die sich von den von Menschen be-
nutzten Methoden unterscheiden. Diese Vorgehensweise
stlitzt sich auf eine typisch ingenieurtechnische Heran-
gehensweise. Beispiel einer solchen Entwicklung sind
wissensbasierte Systeme. Bei diesen Techniken spricht
man sehr oft von Hard Computing.

In Zukunft wird kiinstliche Intelligenz weniger in ein-
zelnen Programmen stecken als vielmehr in ihrem Ver-
bund. Als Beispiel seien hier sog. Smart Devices ange-
fiihrt. Sie stellen winzige Prozessoren und Sensoren dar,
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die in diversen Endgeriten fest integriert sind und un-
tereinander »telematisch kommunizieren« (Verbmobil
2006).

Dieser Artikel soll einen allgemeinen Uberblick iiber
die Techniken der KI und spezielle Anwendungen in der
Ingenieurgeodidsie geben. Es ist hier jedoch nicht mog-
lich, eine vollstindige Abhandlung darzulegen; Schwer-
punkt soll auf die fiir die Ingenieurgeodasie und Mess-
technik wichtigsten Methoden gelegt werden. Fiir einen
umfangreichen Uberblick sei auf die Literatur verwiesen
(Gorz et al. 2000).

2 Techniken der Kl

Heute kénnen eine Unzahl von unterschiedlichen Tech-
niken und Methoden aus dem Bereich der KI in der In-
genieurgeodasie und Messtechnik eingesetzt werden. Wir
mochten uns hier auf vier der bekanntesten Gruppen be-
schrinken: kiinstliche neuronale Netze, wissensbasierte
Systeme, evolutionire Algorithmen (bzw. genetische Al-
gorithmen) und (Multi)-Agenten-Systeme.

2.1 Kiinstliche neuronale Netze

Unter einem kiinstlichen neuronalen Netz (KNN) ver-
steht man die Kombination einer nichtlinearen Funk-
tion mit einem Lern-Algorithmus. Der Lern-Algorithmus
dient dazu, aus vorhandenen Eingangs- und gewiinsch-
ten Ausgangswerten alle Parameter der Funktion zu be-
stimmen (Zell 1994). Ein KNN besteht aus einer Vielzahl
von gleichen Einzelteilen, den sog. kiinstlichen Neuronen
und stellt somit eine Realisierung des konnektionistischen
Paradigmas dar.

Jedes KNN besteht in seiner minimalen Form aus einer
Eingabeschicht (input layer) und einer Ausgabeschicht
(output layer) — meist ist noch eine sog. Zwischenschicht
(hidden layer) vorhanden. Die Zwischenschicht deter-
miniert die Fihigkeit des Netzes zur Verallgemeinerung.
Die Anzahl der Neuronen in der Zwischenschicht muss
grof} genug sein, um die gestellte Aufgabe zu erfiillen, sie
muss aber gleichzeitig klein genug sein, um eine sinnvolle
Verallgemeinerung durch das Netz zu ermoglichen (Zell
1994). Die Anzahl der Neuronen in der Zwischenschicht
bestimmt die Verkniipfungen innerhalb des Netzes und
damit die Komplexitit des Netzes'. Die Neuronen der Ein-
gabeschicht sind mit den Neuronen der Ausgabeschicht
tiber die Zwischenschicht mit gewichteten Verkniipfungen
verbunden (siehe Abb. 1). Diese Verkniipfung kann auf
unterschiedlichste Art und Weise ausgefiihrt sein: voll-

1 In einem Netz mit einer Zwischenschicht ist die Anzahl der
Verkniipfungen proportional zu der Anzahl der Neuronen in der
Zwischenschicht.
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Eingabeschicht

Zwischenschicht Ausgabeschicht

Abb. 1: Vollstindig verbundenes KNN (3x3-1x4-1x2)

standige Verkniipfung oder Teilverkniipfungen zwischen
gewissen Neuronen, vorwirtsgerichtete Verkniipfung
oder beidseitig gerichtete Verkniipfung.

Die Berechnung der Gewichte dieser Verkniipfungen
erfolgt dann durch einen geeigneten Lernalgorithmus.
Fiir dieses »Lernen« benotigt man eine ausreichend groBe
Anzahl von Trainingsdaten und einen geeigneten Trai-
ningsalgorithmus.

Der bekannteste und am weitesten verbreitete Trai-
ningsalgorithmus ist der Backpropagation-Algorithmus.
Er arbeitet als iteratives Verfahren und ermittelt die Kon-
figuration der Gewichte im Netz, indem er die Fehler-
summe iiber alle Trainingsmuster minimiert. Weitere be-
kannte Trainingsalgorithmen sind das Kohonen oder das
Monte-Carlo-Verfahren. Auf die vollstindige Beschrei-
bung der Trainingsalgorithmen soll hier verzichtet wer-
den; es sei auf die einschligige Literatur verwiesen (Gorz
et al. 2000, Zell 1994).

In der Praxis besteht oft das Problem, dass die Ein-
gangsdaten redundante Informationen enthalten und
diese auch nicht durch geeignete Codierung aufgehoben
werden kénnen. Um diesem Problem entgegenzuwirken,
sollte das KNN die »Filterung« der redundanten Informa-
tionen vornehmen konnen. Erreicht werden kann dies
durch ein geeignetes Netz-Design, sodass die Zwischen-
schicht weniger Neuronen als die Eingabeschicht besitzt.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass sich KNN
vor allem fiir Probleme eignen, bei denen man eine ausrei-
chend groBe Menge von (Trainings)-Daten zur Verfligung
hat und keine genaue Kenntnis iiber den algorithmischen
Zusammenhang zwischen diesen und den gewiinschten
Ausgangsdaten hat - der Zusammenhang zwischen Ein-
gabe- und Ausgabedaten soll gelernt werden.

Typische Aufgaben fiir kiinstliche neuronale Netze (in
der Ingenieurgeodésie und Messtechnik) sind die Klassi-
fikation und die Mustererkennung,

2.2 Wissensbasierte Systeme

Wissensbasierte Systeme (WBS) unterscheiden sich in ih-
rer Architektur grundsétzlich von Programmen, welche
in einer konventionellen Programmiersprache (Java, C,
C++ u.v.a.m.) implementiert wurden. Zu den Hauptkom-



Alexander Reiterer, Kiinstliche Intelligenz in der Ingenieurgeodasie

Fachbeitrag

ponenten eines
wissensbasierten
Systems  (Abb. 2)
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verarbeitet, wobei
neues Wissen in
Form von Fakten abgeleitet wird. Die Benutzerschnitt-
stelle muss zumindest in einer minimalen Form vorhan-
den sein. Zusitzlich kann jedes wissensbasierte System
iiber eine Wissenserwerbskomponente, welche die Akqui-
sition neuen Wissens erleichtern soll, und iiber eine Erkla-
rungskomponente, welche dem Benutzer Auskunft tiber
die konkrete Losungsfindung geben soll, verfiigen (Gott-
lob et al. 1990, Stefik 1998).

Vorteil eines wissensbasierten gegeniiber einem her-
kommlichen Ansatz ist vor allem die klare Trennung von
Problemwissen und Wissensverarbeitung, d.h. dem Pro-
grammcode an sich. Erweiterungen und Modifikationen
der Wissensbasis sind dadurch wesentlich leichter mog-
lich. Ein weiterer Vorteil ist, dass Expertenwissen hiufig
in Form von Regeln vorhanden ist. Dieses Wissen kann
ohne Konvertierung in die Wissensbasis eingebracht wer-
den. Fiir die praktische Implementierung wissensbasier-
ter Systeme existieren verschiedene Ansétze (prozedurale
Methoden, objektorientierte Methoden, logikbasierte Me-
thoden u.a.) und verschiedene Softwarehilfsmittel, z.B.
Clips, Ilog, u.a. (Clips 2004, Ilog 2004).

In der Praxis werden heute meist Mischformen fiir die
Implementierung eingesetzt; die wohl am meisten verbrei-
tete Methode ist die regelbasierte/objektorientierte Kom-
bination. Ein solches System besteht im Wesentlichen aus
zwei Teilen: dem so genannten Arbeitsspeicher (working
memory - WM) und der Regelbasis (rule memory). Der
Arbeitsspeicher ist eine Sammlung von einzelnen Typen
sowie deren Instanzen (vergleichbare Formen sind re-
cord in Pascal oder struct in (). Die eigentlichen Ele-
mente des Arbeitsspeichers (working memory elements)
sind dann konkrete Instanziierungen. Der zweite Teil
eines regelbasierten Systems ist die Regelbasis. Eine Re-
gel ist grundséatzlich in zwei Teile unterteilt, ndmlich in
den Bedingungsteil (lefthand side - LHS) und den Akti-
onsteil (righthand side - RHS). Im Bedingungsteil stehen
die so genannten Vorbedingungen, welche fiir das Aus-

Abb. 2: Aufbau eines wissensbasierten Systems (Gottlob et al. 1990)

fiihren der Regel erfiillt sein miissen. Erst wenn alle Vor-
bedingungen erfiillt sind, wird der Aktionsteil der Regel
ausfiihrbar. Beispiel einer solchen Regel:

(defrule NAME
(Vorbedingung 1)
(Vorbedingung n)

(Vorbedingung 2) (..)

=>

(Aktion))

Als enge Verwandte von wissensbasierten Systemen kon-
nen sog. Fuzzy-Systeme gesehen werden. Sie bestehen im
Wesentlichen aus denselben Komponenten wie wissens-
basierte Systeme, verfiigen aber zusitzlich {iber die Fi-
higkeit, unscharfes Wissen zu verarbeiten (Kruse 1994,
Michels 2002). Im praktischen Einsatz konnen wissens-
basierte Systeme immer auch als Fuzzy-Systeme konzi-
piert und realisiert werden.

Wissensbasierte Systeme lassen sich in der Ingenieur-
geodiasie unter anderem sehr gut fiir diverse Konfigura-
tionsaufgaben und fiir sog. Decision-Support Systems
einsetzen. Beispiele hierfiir sind Systeme fiir die Konfi-
guration und Steuerung von Datenverarbeitungsschritten
und Frithwarnsysteme.

2.3 Evolutiondre Algorithmen
(genetische Algorithmen)

Evolutiondre Algorithmen orientieren sich direkt am
Evolutionsmodell der Natur. Darwins Hypothese war,
dass die Selektion als treibende Kraft fiir die Evolution
und fiir Weiterentwicklung bzw. Differenzierung der In-
dividuen verantwortlich ist. Aber erst die molekularbio-
logische Sichtweise hat uns die Details fiir diesen Prozess
gezeigt. Demnach codiert die DNA (Desoxyribonucleid
Acid) samtliche Informationen, die den Phinotyp (das
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Individuum) charakterisieren, angefangen von seiner
morphologischen Gestalt bis hin zu seinem Verhalten. Das
Lebensalter wird nur indirekt durch die DNA bestimmt,
indem gewisse Verfahren (z.B. die Selektion) das Uberle-
ben der einzelnen Individuen beeinflussen.

Wichtigster Punkt fiir eine algorithmische Beschrei-
bung des evolutiondren Modells ist die Vermehrung; mit
ihrer Hilfe kann Mutation und Crossover (die Variation
gegeniiber den Elternindividuen) umgesetzt werden. Ver-
einfacht gesagt kann also jeder Algorithmus, der eine Va-
riation durchfiihrt und das »Bessere« tiberleben lésst, als
eine Nachbildung der Evolution gesehen werden. Dies
kann aber nur als eine iibergeordnete Strategie gesehen
werden - zu vage und zu weit gefasst ist diese Definition.

2.4 (Multi)-Agenten-Systeme

Agenten-Systeme stellen eines der bedeutendsten Para-
digmen der neueren Informatik dar. Das Konzept beruht
auf der Idee, ein System aus weitgehend selbststindigen
rintelligenten« (Software-)Einheiten als Stellvertreter re-
aler Objekte (z.B. Benutzer, Informationsquellen u.a.) zu
schaffen. Eine einheitliche Definition ist wie bei vielen
anderen Techniken der KI (siehe oben) schwierig - funda-
mental fiir Agenten ist jedoch der Begriff der Autonomie.
Eine mogliche Definition stammt von Wooldridge (1999):
»An agent is a computer system that is situated in some
environment, and that is capable of autonomous action
in this environment in order to meet its design objectives.

Ausgangspunkte durch Aktuelle Kreuzung und
Zufall bestimmen Population Mutation

Abb. 3: Funktions-
weise eines gene-
tischen Algorith-
mus (Polheim et al.
2000)

Abbruch bei
ausreichender L6sung

Abb. 4: Vereinfach-

RIS ) ter Aufbau eines
Multi-Agenten-
Systems
Umgebung

Ein evolutionidrer Algorithmus sollte ein stochastisches
Optimierungsverfahren sein?, bei dem die Selektion und/
oder Variation zufillige Einfliisse darstellen.

Heute gibt es im Wesentlichen zwei Entwicklungsgrup-
pen fiir evolutionére Algorithmen: die Evolutions-Strate-
gen und die Vertreter der genetischen Algorithmen (Hol-
land 1975). Der Ablauf eines genetischen Algorithmus
ist in Abb. 3 dargestellt. Dabei ist zu beachten, dass als
Voraussetzung fiir die Umsetzung eines Problems als evo-
lutionérer bzw. genetischer Algorithmus die Mdéglichkeit
der Codierung als Tupel gegeben sein muss.

Genetische Algorithmen eignen sich in der Ingenieur-
geodasie fiir sdmtliche Probleme der Optimierung. Bei-
spielhaft sei hier auf die Optimierung der Punkterfas-
sungsmethoden und des Matchings bei bildgebenden
Sensoren hingewiesen (Ebner 1998). Eine detaillierte Ab-
handlung des Funktionsprinzips evolutiondrer und gene-
tischer Algorithmen findet sich in Gerdes et al. (2004) und
Polheim et al. (2000).

2 Im Gegensatz zur klassischen Optimierung finden evolutio-
nére Algorithmen das Maximum und nicht das Minimum.
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Agents are able to act without the intervention of humans
or other systems: they have control both over their inter-
nal state, and over their behaviour.«

Die Abgrenzung hin zu wissensbasierten Systemen ge-
staltet sich nach dieser Definition als schwierig. Der we-
sentliche Unterschied liegt darin, dass wissensbasierte
Systeme und im Speziellen Expertensysteme in ihrer klas-
sischen Form als einzige Interaktionsquelle den Benutzer
besitzen. Des Weiteren besitzen sie keinerlei selbststan-
dige Handlungsmoglichkeiten. Im praktischen Einsatz
gibt es (besonders in den Ingenieurwissenschaften) eine
Reihe von wissensbasierten Systemen, die Agenten sehr
dhneln. Fiir die praktische Umsetzung gibt es (wie auch
bei WBS, siehe Abschnitt 2.2) eine Reihe unterschied-
licher Ansitze und Modelle. Zu den wichtigsten zdhlen
dabei logikbasierte, reaktive (reactive) und BDI-Archi-
tekturen. Logikbasierte Ansdtze zdhlen zu den traditi-
onellen Techniken in der KI - die Umgebung und das
Verhalten werden dabei in symbolischer Notation reali-
siert. Bei der reaktiven Architektur entsteht das Verhal-
ten aus der Interaktion mit einfachen Verhaltensmustern.
Die BDI-Methoden haben ihren Ursprung in der Philo-
sophie; die Entscheidungsfindung erfolgt dabei zweistu-
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fig: (1) Deliberation — Auswahl der Wiinsche (desires) aus
den Moglichkeiten, die uns aufgrund der Annahmen tiber
die Umwelt (beliefs) zur Verfligung stehen; (2) Means-
ends reasoning - Auswahl der Absichten (intentions), die
verfolgt werden sollen. Die Kommunikation der Agenten
untereinander erfolgt tiber Kooperationsprotokolle. Da-
bei werden komplexe Aufgaben in kleine Teile unterteilt
und zugewiesen. Der abstrahierte Aufbau eines Multi-
Agenten-Systems ist in Abb. 4 dargestellt.

Im praktischen Einsatz findet man Multi-Agenten-Sys-
teme vor allem dort, wo Systeme aus einer Vielzahl von
einzelnen komplexen Komponenten bestehen (z.B. Multi-
Sensor-Systeme). Jede einzelne Komponente ist dabei fiir
sich gesehen ein eigenes, abgeschlossenes System, das
in eine Umwelt (Umgebung) eingebettet ist, mit dieser
in Wechselwirkung steht und daher als Agent betrach-
tet werden kann.

3 Praktischer Einsatz

In den letzten Jahren wurden im Bereich der Ingenieur-
geodasie vermehrt Techniken aus dem Bereich der KI ein-
gesetzt. Der Schwerpunkt lag dabei bei wissensbasierten
Systemen und kiinstlichen neuronalen Netzen. Erwéh-
nenswert sind vor allem die wissensbasierte Interpretation
von Briickendeformationen (Samba-Endbericht 1995),
die genetische Optimierung von Punkterfassungsalgo-
rithmen (Ebner 1998), die neuronale Modellierung von
Bauwerks-Deformationsprozessen (Heine 1999, Miima
2002), die Analyse von Verschiebungsdaten im Tun-
nelbau (Chmelina 2002), die wissensbasierte Steuerung
von bildgebenden Sensorsystemen (Reiterer et al. 2003,
Reiterer 2004), der Einsatz von Fuzzy-Methoden zur De-
tektion konsistenter Punktbewegung (Haberler 2004) und
die wissensbasierte Steuerung von Multi-Sensor-Syste-
men (Thienelt et al. 2005a und 2005b).

Es ist vollig klar, dass die meisten Probleme der Inge-
nieurgeodaisie (gilt auch fiir die meisten anderen Ingenieur-
wissenschaften) auch mit traditionellen Methoden der Soft-
wareentwicklung bewiltighar wiren/sind. Im Bereich des
Softwareengineering hat sich jedoch gezeigt, dass durch
die Umstrukturierung des Entwicklungsprozesses und den
Einsatz neuer Techniken die Qualitiat der Produkte wesent-
lich erh6ht werden kann (Sommerville 2001).

Um einen besseren Eindruck von méglichen Einsatz-
gebieten solcher Techniken zu bekommen, seien nachfol-
gend einige Beispiele aus der Praxis angefiihrt. Fiir eine
ausfiihrliche Beschreibung sei auf die jeweilige Literatur
verwiesen.

3.1 Steuerung von Konfigurationsaufgaben

In vielen Bereichen der Ingenieurgeodisie kommen sog.
Konfigurationsaufgaben vor; dazu zdhlen z.B. die Erstel-

lung von optimalen Ablédufen fiir hochkomplexe Mess-
aufgaben, oder die Erstellung von Algorithmenfolgen fiir
eine optimale Losung oder Konfigurationsaufgaben im
Bereich der Netzplanung. Unter Konfiguration versteht
man ganz allgemein die Aufgabe, aus einer fixen Menge
von Komponenten gewisse Elemente so auszuwéhlen und
anzuordnen, dass sie eine gegebene Spezifikation erfiil-
len. Jede Konfigurationsaufgabe besteht im Wesentlichen
aus einer Menge von Komponenten (z.B. Algorithmen),
einer Beschreibung der gewiinschten Konfiguration und
optimalen Kriterien zur Optimierung der Losung. Ideal
flir die Umsetzung solcher Aufgaben sind wissensbasier-
te Systeme. Das Grundprinzip einer solchen Realisierung
beruht in der Formulierung sémtlicher Zusammenhénge
als Regeln. Dieses Regelwerk wihlt dann auf Grundlage
gewisser Fakten (diese konnen online erhoben/berech-
net werden oder dem System bereits aus vorangegan-
genen Berechnungen vorliegen) eine geeignete Konfi-
guration aus. Beispielhaft sei hier auf die Konfiguration
von Algorithmen fiir bildgebende Messsysteme in Rei-
terer (2004) verwiesen. Die Aufgabe besteht dabei darin,
aus einem Grundstock von Algorithmen (Bildaufberei-
tung und Punkterfassung) die geeignetsten auszuwéih-
len, sie in die geeignetste Reihenfolge zu bringen und die
Parameter, welche fiir ihre Ausfithrung notwendig sind,
zu wihlen. Endziel ist es, geeignete Punkte fiir die Objekt-
rekonstruktion bzw. die Deformationsanalyse zu erfassen.
Die Grundlage fiir diesen Konfigurationsprozess bilden
Merkmale, die online aus den erfassten Bildern extrahiert
werden (statistische GréBen). AnschlieBend an diese Be-
rechnung werden die Werte in qualitative Werte um-
gerechnet und gemeinsam mit den Ursprungswerten in
geeigneter Form gespeichert. Bei dieser Umrechnung wer-
den numerische, metrisch skalierte Werte in symbolische,
nominal skalierte Werte konvertiert. Dies ermoglicht es, in
Regeln abstrakte Werte heranzuziehen. Die Umrechnung
ist ein Spezialfall einer »Fuzzifizierung« der metrischen
Werte, die den Grad der Zugehorigkeit eines metrischen
Wertes zu jedem der symbolischen Werte festlegt.

Nach durchgefiihrter Konfiguration wird dem Benut-
zer die Moglichkeit gegeben, kritische Algorithmen (z.B.
informationsreduzierende Filter) aus dieser Auswahlliste
zu entfernen oder die komplette Systementscheidung zu
verwerfen. Anschliefend werden fiir sdmtliche Schritte
die notwendigen Parameter bestimmt und in einem letz-
ten Schritt die Reihenfolge ihrer Anwendung festgelegt.
Die getroffene Auswahl wird in eine sog. Taskliste ge-
schrieben und einer Systemkontrollkomponente tiberge-
ben, welche die einzelnen Algorithmen ausfiihrt und die
Ergebnisse in geeigneter Form speichert. Der Aufbau des
wissensbasierten Bildaufbereitungssystems ist in abstra-
hierter Form in Abb. 5 dargestellt.

Der Prozessablauf ist fiir Bildaufbereitung und Punkt-
erfassung weitgehend identisch. Nach durchgefiihrter
Bildaufbereitung wird jedoch eine Neuberechnung der
Bildmerkmale durchgefiihrt. Einen &hnlichen Ansatz
wihlte auch Mason (1994) fiir die Erstellung einer ge-
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Abb. 5: Wissensbasiertes Bildaufbereitungssystem

eigneten Netzkonfiguration fiir photogrammetrische Auf-
nahmen. Dabei bettete er das gesamte Wissen {iber eine
ideale Netzkonfiguration in ein wissensbasiertes System
ein.

Solche regelbasierten Ansétze haben jedoch den Nach-
teil, dass sie meist doménen-spezifisches Wissen und Kon-
troll-Wissen miteinander verweben und dadurch schwie-
rig zu warten sind. Daher benutzt man in den letzten
Jahren vermehrt modellbasierte Methoden - sie behan-
deln Konfigurationsprobleme als generische Aufgaben
(Gottlob et al. 1990, Puppe 1991, Stefik 1998).

Angemerkt sei, dass solche Konfigurationsaufgaben
auch in ein Optimierungsproblem iibergefiihrt werden
und dann mit Hilfe von genetischen Algorithmen gelost
werden konnten. Ein weiterer moglicher Ansatz kénnte
auf einem Multi-Agenten-System beruhen. Dabei wird je-
der Algorithmus als eigener Agent repréisentiert; eine op-
timale Lésung ergibt sich dann durch die Kommunikation
der einzelnen Agenten untereinander und durch das glo-
bal formulierte Ziel.

3.2 Selbstlernende Systeme fiir »Black-Box-
Anwendungen«

Die oben angefiihrten Beispiele zeigen sehr deutlich, dass
fiir die regelbasierte Implementierung das Wissen in ex-
pliziter Form vorhanden sein muss®. Dies impliziert je-
doch, dass man den Zusammenhang zwischen den Ein-
gangsdaten und den gewiinschten Ausgangsdaten eines
Systems genauestens kennt. In vielen Fillen ist dieser
Zusammenhang jedoch nicht bekannt oder auf Grund
der Komplexitit des Systems nicht mit vergleichbar ein-
fachen Mitteln wie Regeln modellierbar (als Beispiel sei
hier das Deformationsverhalten komplexer Objekte ange-
fiihrt). In solchen Féllen werden meist lernende Systeme
eingesetzt, die es erlauben, den Zusammenhang zwischen

3 Bei wissensbasierten Systemen ist auch moglich, die Regeln
selbststiandig lernen zu lassen. Diese Methoden resultieren je-
doch in unstrukturierten Wissensbasen; der groBe Vorteil sol-
cher Systeme (Wissen in strukturierter Form vorliegen zu ha-
ben) geht dadurch verloren.
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vorhandenen Eingangsdaten und Ausgangsdaten zu be-
stimmen. Mit Hilfe dieses Zusammenhanges kann spé-
ter das Ausgangsmuster auf Grundlage eines neuen Ein-
gangsmusters »vorhergesagt« werden. Im praktischen
Einsatz finden sich fiir solche Problemstellungen meist
kiinstliche neuronale Netze oder neuronale Fuzzy-Sys-
teme. In diesem Zusammenhang kann man von »Black-
Box-Anwendungen« sprechen, da das Wissen nicht »frei
verfiighar« im System vorhanden ist, sondern fest in
den Gesamtprozess verwoben ist (im Fall von kiinstli-
chen neuronalen Netzen steckt das Wissen in den erlern-
ten Gewichten der Verbindungen zwischen den einzelnen
Neuronen - siehe Abschnitt 2.1). Als praktisches Beispiel
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Abb. 6: Struktur eines kiinstlichen neuronalen Netzes
zur Modellierung eines Deformationsprozesses mit zwei
EinflussgroBen (Heine 1999)

sei hier die Modellierung von Bauwerksdeformationen
mit Hilfe eines neuronalen Netzes erlautert (Heine 1999,
Miima 2002).

Das Deformationsverhalten von Bauwerken kann meist
schon mit sehr einfachen kiinstlichen neuronalen Netzen
modelliert werden. Als EingangsgroBen dienen dabei im
einfachsten Fall die erfassten MessgroBen und als Aus-
gabegroBen die Deformationen des Objektes. Das kiinst-
liche neuronale Netz verkniipft nun diese beiden Daten-
gruppen miteinander. Bei der Wahl der Trainingsdaten
ist zu beachten, dass sie die auftretenden Deformatio-
nen moglichst gut und umfassend reprisentieren soll-
ten - nur so ist eine spétere zuverldssige Vorhersage mog-
lich (dazu ist es im Bereich der Deformationsmessungen
meist notig, Daten iiber einen langen Zeitraum zu sam-
meln; Miima (2002) berichtet in diesem Zusammenhang
von Messungen, die tiber drei Jahre hindurch durchge-
flihrt wurden, um das komplexe dynamische Verhalten ei-
ner Briicke zu modellieren). Ein moglicher Aufbau eines
kiinstlichen neuronalen Netzes fiir die Modellierung einer
Bauwerksdeformation ist in Abb. 6 dargestellt.

Nachdem die Trainingsdaten zur Verfiigung stehen und
damit die Form der Eingabe- und Ausgabeschicht weit-
gehend festgelegt ist, geht es um das Design des Gesamt-
netzes. Fiir diesen Prozess gibt es in der Praxis jedoch
keine einheitlichen Regeln (Zell 1994). Meist ist es emp-
fehlenswert, nicht ein vollstindig verbundenes kiinst-
liches neuronales Netz zu verwenden, sondern die Ver-



Alexander Reiterer, Kiinstliche Intelligenz in der Ingenieurgeodasie

Fachbeitrag

bindungen auf Grundlage der geforderten Eigenschaften
festzulegen (Bishop 1995). Im praktischen Einsatz hat
sich gezeigt, dass der gréBte Erfolg dadurch erreicht wird,
wenn von einem relativ simplen Netz ausgegangen und
dieses dann je nach Bedarf verfeinert wird.

4 Schlussbemerkung

Dieser Artikel hat einen groben Uberblick iiber Tech-
niken aus dem Bereich der kiinstlichen Intelligenz ge-
geben, welche heute bei Problemen der Ingenieurgeodé-
sie und Messtechnik eingesetzt werden konnen. Es zeigt
sich sehr deutlich, dass mit diesen Verfahren in den ver-
schiedensten Bereichen sehr gute Ergebnisse erzielt wer-
den kénnen. Vor allem in der Steuerung, Konfiguration
und Optimierung haben Beispiele aus der Praxis das Po-
tenzial dieser Techniken klar aufgezeigt. Fiir eine breite
Akzeptanz dieser Techniken scheint es jedoch sehr wich-
tig zu sein, dass anwenderfreundliche Tools zur Verfii-
gung stehen, die eine schnelle und unkomplizierte Imple-
mentierung solcher Systeme garantieren.

Trotz aller Fortschritte im Bereich der KI sollte mit dem
Begriff »Intelligenz« im Zusammenhang mit Programm-
und Sensorsystemen vermehrt vorsichtig umgegangen
werden. Leider st68t man nur allzu oft auf sog. »intelli-
gente Systemeg, die bei einer genaueren Betrachtung die-
ser Definition (trotz aller Schwierigkeit, diese zu formu-
lieren) nicht standhalten konnen - allzu schnell wird von
intelligenter Steuerung, intelligenten Messsystemen oder
von einer intelligenten Auswertung gesprochen; eine spe-
zifischere Benennung wére wiinschenswert.

AbschlieBend kann gesagt werden, dass die KI ein im-
menses Potential fiir die Software- und Hardwareentwick-
lung darstellt und in vielen Ingenieurdisziplinen erfolg-
reich eingesetzt werden kann und auch bereits eingesetzt
wird. In der Ingenieurgeodédsie gibt es zahlreiche Pro-
blemstellungen, die mit Hilfe dieser Techniken wesent-
lich effizienter gelost werden konnten - einem erfolg-
reichen Einsatz steht somit nichts mehr im Wege.
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