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Zusammenfassung: Beim Tunnelvortrieb wird das Gebir-

ge vor dem Tunnel oft zu Erkundungszwecken oder für

vorausauseilende Sicherungsmaßnahmen angebohrt, z.B.

zur Injektion von Zementsuspension oder zur Entwässe-

rung. Mittlerweile haben in die Bohr- und Injektionstechnik

beim Spezialtiefbau und Tunnelbau digitale Datenaufzeich-

nungssysteme verbreitet Einzug gehalten. Im Zuge des

Projektes AVANT wurden nun Methoden untersucht und

entwickelt, um diese Daten bereits Untertage auszuwerten

und in den weiteren Bauablauf einfließen zu lassen, anstatt

diese bloß für Dokumentationszwecke zu archivieren. Mit

dem Ziel modifizierte Ingenieurmodelle für Gebirge und

Injektionen abzuleiten sowie für den Aufbau einer injek-

tionsspezifischen Wissensdatenbank wurde untersucht,

inwieweit hierfür Methoden der Künstlichen Intelligenz (KI)

zweckmäßig zum Einsatz kommen können. Ein Konsortium

bestehend aus den deutschen Partnern STUVAe. V., geo-

team Ingenieur GmbH und den österreichischen Partnern

eguana GmbH, Montanuniverstät Leoben und Züblin Spe-

zialtiefbau Ges.m.b.H. hat kürzlich das Projekt „AVANT –

Adaptive Planung von Injektionsmaßnahmen im Tunnel-

bau mittels Künstlicher Intelligenz“ abgeschlossen, das

einige neue interessante Ergebnisse hervorgebracht hat.

Der vorliegende Beitrag zeigt auf, wie Bohr- und Injek-

tionsdatensätze unter Anwendung von KI-Methoden zu
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verwendet werden können, das Gebirge vor der Ortsbrust

bzw. den Injektionsmittelbedarf zu prognostizieren, um

damit die Baulogistik zu optimieren. Schlussendlich wird

ein Vorschlag unterbreitet, wie derartig innovative Ansätze

bauvertraglich berücksichtigt werden können.

Schlüsselwörter: Injektionen, Tunnelbau, Bohrungen,

MWD-Daten, Bauvertrag

Use of Injection and Monitoring-while-drilling data

with Artificial Intelligence for Adaptive Optimization of

Injection Measures in Tunneling (Research Project AVANT)

Abstract: During tunnel excavation, the rock mass ahead

of the tunnel is often drilled for exploratory or interven-

tion purposes, such as grout injections or dewatering. In

the meantime, digital data recording systems have found

their way into drilling and injection technology in special

civil engineering and tunnel construction. In the course

of the AVANT project, methods were tried and devel-

oped to process these data already underground and to

incorporate them into the further construction process

instead of merely archiving them for documentation pur-

poses. In concrete terms, the aim was to develop the

individual process steps into a dynamic real-time process.

Artificial intelligence (AI) methods were used to derive

modified engineering models for rock mass and injec-

tion/demolition criteria and to create an injection-specific

knowledge database.

Aconsortiumconsistingof theGermanPartnersSTUVAe.V.,

geoteam Ingenieur Ges.m.b.H. and the Austrian partners

eguana GmbH, Montanuniverstät Leoben, and Züblin
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Spezialtiefbau Ges.m.b.H. completed the AVANT project,

to examine the possibilities and challenges associated

with using grouting and drilling data to develop predictive

methods for grouting optimization using machine learning

techniques.

We show how, in the course of the AVANT project, these

datasets were investigated for their ability to predict the

rockmass ahead of the tunnel face, and the grouting needs,

respectively. We propose that this method of data analysis

can be used to generate machine learning-based optimiza-

tion methods, but to facilitate this, considerable care into

data collection and structuring at the beginning of all tun-

nel projects are required to enable efficient use of machine

learning techniques. Finally, we suggest that an agile con-

tracting system is necessary to make use of the potential

of machine learning and artificial intelligence for improving

grouting processes.

Keywords: Injections, Tunnelling, Drilling, Fractures,

Penetration rate, Contracts

1. Allgemeines

Im Zuge von Tunnelvortrieben können vorauseilende Si-

cherungsmaßnahmen erforderlich sein, um den Baugrund

zuverbessern, d.h. abzudichtenund/oder zuverfestigen.Da

derartige Maßnahmen die Vortriebsleistung mitunter dras-

tisch reduzieren, kommt ihrer effizienten Auslegung gro-

ße Bedeutung zu. Es werden hierzu häufig Injektionen ge-

wählt, die mit vergleichsweise einfacher Gerätetechnik fle-

xibel hergestellt werden können.

Injektionsmittel und Injektionsparameter werden an

die vorliegende Baugrundsituation angepasst, wozu vor-

ab häufig Wasserabpressversuche und Probeinjektionen

durchgeführt werden. Ergänzend zu den Injektionsparame-

tern werden Abbruchkriterien festgelegt, bei deren Errei-

chen kein weiteres Injektionsgut verpresst wird. Auf Basis

der zu erwartenden Eindringtiefe sind Bohrraster und Bohr-

tiefe der systemtypisch vorab herzustellenden Bohrungen

zu definieren. Zur Durchführung erfolgreicher und wirt-

schaftlicher Injektionskampagnen müssen die Bohr- und

Injektionsparameter sowie Abbruchkriterien im Bedarfsfall

angepasst werden.

Seit Jahrzehnten werden im deutschsprachigen Raum

Injektionen auf Basis von Abbruchkriterien durchgeführt,

welche in den 1990er-Jahren erarbeitet wurden. Verbreitet

ist vor allem das sogenannte GIN-Kriterium, bei dem der

Injektionsprozess durch die Erkenntnisse aus den bereits

injizierten Abschnitten direkt gesteuert wird [1, 2]. Ziel die-

ser Methode ist, ein gleichzeitiges Auftreten hoher Drücke

und Volumenströme des Injektionsgutes zu verhindern, die

kombiniert ein Aufreißen der Klüfte hervorrufen könnten.

Die Intensität – physikalisch betrachtet die eingebrachte

Energie – wird als GIN-Wert (Grouting Intensity Number)

bezeichnet. Die Injektionwird beim Erreichen einer definier-

ten Injektionsintensität abgebrochen. International wurde

bereits intensive Forschung betrieben, um neue und bes-

sere Abbruchkriterien zu formulieren, die aber alle bisher

keinen Einzug in die deutschsprachige Praxis gefunden

haben. So werden in den USA Injektionen häufig nach der

Apparent-Lugeon-Methode (ALM) ausgeführt [3, 4]. Der

Injektionsvorgang wird dabei wie ein kontinuierlicher Was-

serabpressversuch gesehen, in dem über die Viskosität der

Suspension auf einen scheinbaren Lugeon-Wert zurück-

gerechnet wird. Dieser Wert wird mit vorab ausgeführten

Wasserabpressversuchen verglichen.

Measurement-While-Drilling-Daten (MWD) wurden zur

Interpretation des Gebirges vor der Ortsbrust genutzt, um

den Entscheidungsprozess hinsichtlich Vortrieb, Ausbau

und Injektionen [5–8] anhand konventioneller analytischer

Methoden sowie jener maschinellen Lernens zu unterstüt-

zen. Die beschriebene Forschung zeigt die Resultate des

Forschungsprojekts AVANT auf, das unter Verwendung

eines großen Umfangs von Injektionsverläufen und MWD

Daten mittels Methoden maschinellen Lernens auf eine

Verbesserung der Injektionsprozesse abzielte. Der Beitrag

richtet sich auf die Dateninfrastruktur-Entwicklung, Daten-

analyse, Dateninterpretation und ihre Auswirkungen auf

den Injektionsprozess.

2. Datenakquisition

Eine der größten Herausforderungen bei der Anwendung

des maschinellen Lernens auf diese Datensätze besteht da-

rin, dassMWD-und Injektionsdatenderzeit nicht speziell für

das maschinelle Lernen erfasst werden. Um aussagekräfti-

ge Interpretationen abzuleiten, müssen Informationen aus

einer Vielzahl von Datenquellen manuell zeitlich und/oder

räumlich zueinander in Beziehung gesetzt werden. Wie in

[9] berichtet, mussten die Daten beschafft, auf ihre Voll-

ständigkeit überprüft und zunächst manuell vorausgewer-

tet werden, um zu sehen, welche Daten konkret verwendet

werden können.

Es wurde ermittelt, welche Arten von Daten in welchem

Format verfügbar sind. Dies waren zum einen kontinuier-

lich registrierteBohr- und Injektionsdaten und zumanderen

Daten aus analogen Bohrberichten und geologischen Be-

richten. Die entsprechenden Header- und Logdaten der

Injektionsdaten im ASCII-Format waren aufzubereiten und

zusammenzuführen. Zur Plausibilitätsprüfung wurde eine

chronologische und lagemäßig zweidimensionale Video-

darstellung erstellt, anhand derer die Vollständigkeit der

Daten, die Abfolge des verwendeten Injektionsguts und

Kommentierung der Arbeiten einfach nachvollzogen wer-

den konnte. Die Headerinfos von Bohrdaten im Zuge des

„Measurement-While-Drilling“ (MWD), Injektionsdaten

und Bohrberichte wurden verwendet, um chronologische

Videos und räumliche Darstellungen zu entwickeln. Mit

diesen konnten typische Ausführungsfehler visualisiert

und damit wichtige Datentypen für die weitere Analyse

identifiziert werden.

Mehrere Tunnelquerschnitte wurden für eine detaillier-

tere Überprüfung und weitere Bearbeitungsschritte ausge-

wählt. Unter anderem wurden anhand dieser Bohr- und In-

jektionsdatenersteCodesgeschrieben, umdieMWD-Daten

gemäßMethoden aus einschlägigen Veröffentlichungen zu

bereinigen. Die so bereinigten Daten wurden mit Hilfe von

Indices aus Veröffentlichungen sowie eigenen neu entwi-
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Abb. 1: VorprozessierungvonMWD-DatenmittelsUnüberwachterClustering-Algorithmen (K-MeansundDBScan)maschinellenLernens,umAusrei-
ßer/Anomalien zuentfernen

ckelten Bohrindices verarbeitet, um geologische Merkmale

und Variationen zu identifizieren, die für die weitere KI-Ent-

wicklung in Bezug auf „Injektionsmodelle“ von Bedeutung

sind [9]. Bereinigungscodes wurden in Python program-

miert, um Teile von Datenreihen der Bohrung zu löschen,

z.B. imZuge von „Collaring“ oder Bohrgestänge-Verlänge-

rungen [9]. In PythonundMatlabwurdenCodes fürmaschi-

nelles Lernen programmiert, um Ausreißer und Spitzen in

den Bohrdaten zu erkennen (Abb. 1) und um offene Klüf-

te im Gebirge mit Hilfe von Indizes (z.B. Drillability Index,

Torque Index) anzuzeigen.

3. Dateninfrastruktur und Benutzeroberflä-
chen

Das primäre Ziel war das Resultat für den Nutzer: Eine

intuitive, funktionierende Benutzeroberfläche zur Anzeige

von Bohr- und Injektionsdaten, über welche ein performan-

tes, stabiles und verlässliches Systemmittels performanter

Systemarchitektur und modularer Schnittstellen bedient

werden kann. Um dieses Ziel zu erreichen, galt es zunächst,

eine entsprechende Systemspezifikation zu schaffen und

daraus eine passende Systemarchitektur abzuleiten. Da-

bei mussten branchenspezifische Charakteristika berück-

sichtigt sowie spezifische Datenübertragungsprotokolle

und Schnittstellen analysiert werden. Die Einbindung von

Projektdaten kann dann direkt über das User Interface

vorgenommen werden, sofern die entsprechende Daten-

schnittstelle bereits implementiertwurde. DieAdaptierung,

Weiterentwicklung und Implementierung erforderlicher

Schnittstellen und Features erfolgte laufend in enger Ab-

stimmung mit den Forschungspartnern, die Anforderung

diesbezüglich wuchs im Laufe des Forschungsprojektes.

Um diesem Umstand zu begegnen, wurde in der Soft-

wareentwicklung seitens eguana ein iterativer, agiler Pro-

zess gewählt. Die zirkuläre Vorgehensweise (Datensamm-

lung, Reflexion, Auswertung, Anpassung) erlaubte, kom-

plexe Phänomene und Sachverhalte ganzheitlich zu erfas-

sen. Die komplexen Prozesse imSpezialtief- und Tunnelbau

und die Berücksichtigung verschiedener situativer Kontex-

te sowie die enge Verknüpfung der experimentellen- und

Theorieentwicklung ließen sich durch diese Vorgehenswei-

se verwirklichen.

Dezidiert wurden sämtliche seitens der Baustellen be-

reitgestellten Bohr- und Injektionsdaten integriert, verar-

beitet und visualisiert. Die evaluierten Projekte sind über

über eine Webplattform zum Datenmonitoring im Spezi-

altiefbau, SCALES, für die Projektbeteiligten abrufbar. Fil-

terung, Verarbeitung und Analyse werden über SCALES

durchgeführt, der große Mehrwert für das Projekt besteht

in der einfachen Visualisierung von Datenreihen (Abb. 2).

Es wurden im Sinne der zyklischen Entwicklung wäh-

rend der Forschungsarbeiten weitere Anforderungen iden-

tifiziert, spezifiziert und umgesetzt. Dies betrifft im Bereich

der Bohrdaten die Kombination von Messreihen zu Indi-

ces, namentlich den „Drillability Index“ und den „Torque In-

dex“.SowohldieKombinationweitererMessreihenalsauch

Vorhaben, wie die Filterung von Ausreißern in SCALES, er-

lauben eine tiefergehende Analyse der Bohrdaten. Zur Vor-

bereitung einer Einbindung von Künstliche-Intelligenz-Me-

thoden können Datensätze gruppiert, markiert und katego-

risiert bzw. einfache Datenbankabfragen schnell durchge-

führt werden.

4. Intelligente Datenauswertung

„Intelligente Datenauswertung“ befasste sich imWesentli-

chen mit der KI-basierten Datenanalyse von Bohr- und In-

jektionsdatensätzen zum Zwecke der anschließenden Inter-

pretation im Rahmen von Gebirgs- bzw. Injektionsmodel-
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Abb. 2: eguanaSCALESDatenvisualisierungvonMWD-Daten

len. Der Fokus der Tätigkeiten lag auf Methoden und Ar-

chitekturentwicklungen KI-gestützter Injektionsmodelle so-

wie der Auswahl zweckmäßiger Input- und Output-Werte,

die für die eingesetzten AlgorithmenMaschinellen Lernens

nötig waren, zumal verfügbare Outputwerte wie Lugeon

kontinuierliche Werte darstellen.

Dabei wurden zwei parallele Ansätze für die zu progno-

stizierenden Output-Werte verfolgt. Der erste Ansatz hatte

zumZiel die Lugeon-Werte amEnde einer Injektionskampa-

gne (somit die Durchlässigkeit des injizierten Gebirges) zu

prognostizieren, d.h. es wurden die Daten mehrerer Injek-

tionen und Querschnitte verwendet, wohingegen der zwei-

te Ansatz die Prognose des Gesamtvolumens einer Einzel-

injektion zum Ziel hatte.

4.1 MWD Daten

Die Datenreihen der MWD-Daten wurden für die Extrakti-

on weiterer Merkmale verwendet. Eingesetzt wurden da-

bei zum Teil in der Literatur [1] dokumentierte Gleichungen,

die für die Unterscheidung verschiedener Grade der Klüf-

Abb. 3: K-meansgeclustertAnzahl von (a) undFlächeunter den (b) PeaksvonFImodüberder Injektionsgutaufnahme

tigkeit des Gebirges entwickelt wurden [6]. Die Gleichun-

gen wurden anhand der ingenieurgeologischen Dokumen-

tation auf Plausibilität untersucht. Dafür wurden aus dem

Bohrschema des jeweiligen Querschnitts die Längenanga-

ben des Bohrfortschritts samt den zugehörigen MWD-Da-

tenreihen in das Projektkoordinatensystem transformiert.

Dies ermöglichte einen dreidimensionalen Überblick der

MWD-Daten des Tunnelabschnittes. Für die stärkere Her-

vorhebung einzelner Kluftsysteme wurden weitere Frac-

turing Indices auf Basis wechselseitiger Verstärkung ein-

zelner Bohrparameter entwickelt wie der FImod. Der Ge-

brauch vonASCII-Formatenwie csv- oder txt-Dateienunter-

stützt die farbliche 3-dimensionaleDarstellung vonBohrda-

ten abgeleiteter Indices wie FImod, indem sie in BIM-Mo-

dellen ähnlich einem Laserscan zusätzlich zum Planungs-

bzw. Ausführungsstand eingeblendet werden können [6].

Ausgehend von dem Gedanken, dass ein Querschnitt

ein geklüfteter homogener Gebirgsbereich ist, wurde ein

Vergleich eines über einen ganzen Injektionsquerschnitt

gemittelten Fracturing Index mit der durchschnittlichen
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Aufnahme von Injektionsgut angestellt. Im Ergebnis zeigt

sich ein mäßiger Zusammenhang zwischen durchschnitt-

lichem Fracturing Index und Injektionsmaterialaufnahme.

Deswegen wurden weitere Merkmale aus den MWD-Daten

hergeleitet (Abb. 3) und auf ihre Korrelation mit der Injek-

tionsgutaufnahme untersucht. Sie visualisieren die Anzahl

der durch „K-means“ (einen Clustering-Algorithmus un-

überwachten maschinellen Lernens) geclusterten Peaks

(Abb. 3a) und die Fläche (Abb. 3b) unter den Peaks über

der Aufnahme von Injektionsgut. Die Peaks bilden gewis-

sermaßen Anomalien in den MWD-Daten der jeweiligen

Bohrung. Auffällig ist, dass in denDiagrammen keine Kom-

bination großer Peakanzahlen und großflächiger Spitzen

von FImod bei zugleich hoher Aufnahme von Injektionsgut

auftritt.

DieResultatederZusammenführunganalogerDatender

geologischenDokumentation, digitalerMWD-Datenund In-

jektionsdaten streicht die Komplexität und die Inhomoge-

nität der Datenquellen heraus, was einerseits die Datenfor-

mate der unterschiedlichen Maschinenhersteller und Ge-

oreferenzierung und andererseits die Prozessierung und

Verknüpfung der Daten anbelangt. DieAnsätze zur Entwick-

lung vonMerkmalen aus denMWD-Daten, die für den Bau-

ablauf der nachfolgenden Injektionen die einzigen vorge-

schalteten Daten über das jeweilige Bohrloch liefern, ha-

ben sich als zeitaufwändiger herausgestellt als vermutet.

Dies liegt daran, dass keine die verschiedenen Disziplinen

abdeckenden Datenmodelle der dokumentierten Prozesse

existieren, unterschiedliche Gewerke und Berufsgruppen

die Dokumentation mit unterschiedlichem Fokus vorneh-

men und damit die Datengrundlage mit wechselndem Um-

fang vorliegt, was sich als eine geringere Übertragbarkeit

ermittelter Datenarchitekturen von Baustelle zu Baustelle

auswirkt.

Abb. 4: ExemplarischerDruck-
Mengen-Schrieb

4.2 Injektionsdaten

Es wurde ein Künstliches Neuronales Netz (KNN) entwi-

ckelt, mit dessen Hilfe das Gesamtvolumen einer Injektion

bereits während des noch laufenden Injektionsprozesses

prognostiziert werden kann. Es besteht somit die Möglich-

keit, Mehr- oder Minderverbräuche bereits frühzeitig zu er-

kennen und entsprechende Maßnahmen zur Erzielung ei-

ner hohen Gesamtperformance zu ergreifen, zum Beispiel

das frühzeitige Anmischen ausreichend großer Injektions-

gutmengenundggf. aucheineErhöhungder Injektionsrate.

Konkret wurden die betrachteten Druck-Mengen-Schrie-

be unabhängig vonder Injektionsdauer jeweils in eine iden-

tische Anzahl von 400 Datenpunkten aufgeteilt [11]. Dies

ist darauf zurückzuführen, dass die Datenerfassung zwar

zunächst mit einer höheren Abtastrate von einem Mess-

wert pro Sekunde, die Datenspeicherung nach Abschluss

der Injektion zwecks Einsparung von Speicherplatz seitens

der Injektionssteuerung, jedoch mit vergrößertem Daten-

punktabstand erfolgte.

Die Datensätze bzw. Druck-Mengen-Schriebe wurden

auszugsweise betrachtet, d.h., von den insgesamt 400 Da-

tenpunkten wurden zunächst nur die ersten 10, 20, 40, 60,

80, 120 . . . 360 registrierten berücksichtigt. Da somit die Da-

tensatzstruktur für alle verschieden ist, wurde jeweils ein

separates Künstliches Neuronales Netz trainiert, sodass

die einzelnen Prognosen bezüglich Injektionsgutvolumen

voneinander unabhängig sind. Für dieses Training wurden

jeweils ca. 1900 Datensätze, also 69% der insgesamt zur

Verfügung stehenden Datensätze berücksichtigt.

Wie in [11] gezeigt, ist erwartungsgemäß die Prognose

umsobesser, destovollständiger derbetrachteteDatenaus-

zug ist, also je näher das Injektionsende, d.h., das Errei-

chen des Abbruchkriteriums ist (siehe Abb. 4). Des Weite-

ren ist erwähnenswert, dass die Prognosegüte im Bereich

der höchster Datenpunktdichte offenbar am besten ist bzw.
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Abb. 5: Beispiel derDatenzu-
sammenführungmitBohrpa-
rameterindices,Gefügeaus-
wertungen,undKluftanzahlen
entlangdenbeidenTunnelach-
senderBaustelleAkalla

sowohl in Richtung kleinerer als auch größerer Dichte ab-

nimmt. Dies ist darauf zurückzuführen, dass das verpresste

Injektionsgutvolumen – wie üblich – in einer recht großen

Bandbreite variiert und einer Verteilungsfunktion unterliegt

[11]. Wie auch die eingezeichneten Ausgleichskurven an-

deuten, steigt die Prognosegüte in Abhängigkeit der Da-

tenpunktanzahl näherungsweise exponentiell an [11].

5. Dateninterpretation

Ziel war die Erarbeitung von Gebirgsmodellen auf Grund-

lage der vorlaufenden Arbeit insbesondere unter Einbezie-

hung der mittels KI ermittelten Output-Werte im Hinblick

auf die Injektionen und MWD Daten. Das Gebirgsmodell

für die Injektionsarbeiten wird in der Regel aus der Korre-

lation vorliegender Baugrunderkundungen, der Ortsbrust-

aufnahmenundAufzeichnungderBohrdaten (MWD-Daten)

während der Vortriebsarbeiten und den Injektionsdaten ab-

geleitet. Ein systematischer Ansatz zur Schaffung eines Ge-

birgsmodells muss, um auch geometrische Aspekte abbil-

den zu können, die Transformationsvorschriften beinhal-

ten, sodass die in lokalen Koordinaten angegebenen Bohr-

parameter (z.B. Bohrtiefe) in einen Bezug mit den Orts-

brustaufnahmen gesetzt werden können. Zumal MWD-Da-

ten nicht in jedem Projekt aufgezeichnet werden, ist eine

Datenstruktur, z.B. in SCALES, für ein Gebirgsmodell ohne

diese Datenquelle vorzusehen.

Die berechneten Bohrparameterindizes wurden ver-

wendet, um ein 3-D-Modell in der Visualisierungssoftware

CloudCompare bzw. Civil3D (Autodesk) zu erstellen. An-

schließend wurden einzelne Querschnitte betrachtet, um

nach Mustern in den Bohrparametern zu suchen, die mit

dem Gebirge in Verbindung gebracht werden konnten [10],

sowie eine Reihe von Querschnitten über mehrere 100m,

die mit den quantifizierten geologischen Daten korreliert

werden konnten (Abb. 5).

Die Auswertungen der MWD-Daten im Hinblick auf die

Bohrparameter haben ergeben, dass durch die Parameter

Bohrdruck, Drehdruck, Penetrationsrate und Spüldruck die

Gebirgsverhältnisse inguterNäherung erfasstwerden kön-

nen. Durch die Einführung eines modifizierten Fracturing

Index FImod lassen sich lokale Veränderungen im Gebir-

ge übermehrere Injektionsbohrlöcher an unterschiedlichen

Querschnitten an derselben geografischen Position fest-

stellen, sodass diese Anomalien als sehr plausibel gelten

[10]. Es konnte jedoch kein ursächlicher Zusammenhang

der Anomalien mit hoher Injektionsgutaufnahme herge-

stellt werden. Die Anomalien treten gehäuft auch in grö-

ßeren Bereichen auf, sodass auch anhand eines Schwel-

lenwertverfahrens diese Anomalien in ein Gebirgsmodell

eingehen können. Dabei handelt es sich auch um eine sehr

manuelle Arbeit, bei der der Untersuchende die verschie-

denen visuellen Darstellungen betrachten undmiteinander

in Beziehung setzenmuss. Diese Arbeit kann helfen, wichti-

ge Parameter für dieWissensbank zu identifizieren, verfügt

jedoch über geringes Automatisierungspotenzial.

6. Verfahrenstechnische Auswirkungen

Dies umfasst im Wesentlichen die Ableitung der For-

schungsarbeit zum Zwecke der Umsetzung in der Praxis.

Zum einen sollten sich diese in einer Verbesserung der

Prognostizierbarkeit bzw. dynamischen Anpassung der

Injektionsmaßnahmen während des Bauablaufs manifes-

tieren. Zumanderen sollendieAufwände für Injektionenals

Begleitmaßnahme im Tunnelbau künftig besser kalkuliert

werden können.
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In der Projektlaufzeit wurden die DAUB Empfehlungen

„Digitales Planen, Bauen und Betreiben von Untertagebau-

ten“ veröffentlicht. Sie definieren für die Erstellung eines

Baugrundmodells die Gliederung des Baugrundmodells in

interpretierteModelle und ein Faktenmodell, dasGeoDoku-

Modell. In dieses wurde die baubegleitende Dokumentati-

on eingepflegt, zu der auch MWD-Daten zählen. Die MWD-

Daten wurden BIM-tauglich mit CloudCompare, einem

Open-Source-Tool, auf ein Projektkoordinatensystem be-

zogen abgebildet. Die Prozessierung kann als Vorlage für

einen BIM-Abwicklungsplan (BAP) dienen, weil in ihr auch

Visualisierungskomponenten umgesetzt sind. In dem Pro-

jekt wurden die Prozessierung von MWD-Daten mit FImod,

zur Schaffung eines Gebirgsmodells, die Transformation

des zweidimensionalen Bohrschemas in das Projektkoor-

dinatensystem und ein nicht proprietäres Datenformat für

die Übernahme in ein GeoDoku-Modell vorgestellt. Dies

ermöglicht eine direkte Schnittstelle zwischen SCALES und

nachfolgender BIMSoftwarewie z.B. Civil3DvonAutodesk.

Für eine dynamische Anpassung von Injektionsarbeiten

ist es dabei zwingend erforderlich, durch spezielle digitale

Datenmanagementsysteme sowohl die Bohrdaten (MWD)

als auch die Injektionsdaten fortlaufend zu erfassen und on-

lineweiterzuverarbeiten und auszuwerten. Die Zielrichtung

bei der Datenerfassung und der Datenauswertung/-weiter-

verwertung sind dabei vor Beginn der Arbeiten zwischen

den Beteiligten abzustimmen und das Datenmanagement-

system mit den erforderlichen Schnittstellen darauf auszu-

legen. Bei einer Bearbeitung des Projekts nach der BIM-Me-

thode sind hier Vorgaben im BIM-Abwicklungsplan (BAP)

vorzusehen. Die MWD-Daten können dabei ebenfalls wert-

volle Erkenntnisse liefern (z.B. bei Störungszonen oder im

Karstgebirge) auchwenndiesbei demvorliegendenProjekt

in Schweden nur mäßig der Fall war. Hier hat sich gezeigt,

dass das homogene Gestein bereits vor den Injektionen nur

eine geringe Wasserdurchlässigkeit aufwies.

Es empfiehlt sich in jedem Fall, bereits im Rahmen der

Baugrunderkundung Probeinjektionen durchzuführen oder

zumindest WD-Versuche im Bohrloch, um die Injizierfähig-

keit des Gebirges zu testen. An diesen Versuchen kann das

vorgestellte KI-gestützte Injektionsmodell trainiert werden.

Sind diese Versuche im Vorfeld nicht möglich, so müs-

sen die ersten Injektionen während der Ausführungsarbei-

ten hierfür genutzt werden. Der höhere Zeitaufwand hier-

für wird im Zuge der optimierten Injektionsarbeiten wieder

eingespart.

7. Zusammenfassung und Ausblick

Angesichts der schon etablierten digitalen Datenaufzeich-

nungssysteme von MWD- und Injektionsdaten hinken

diejenigen Datenarchitekturen hinterher, die die Anwen-

dung maschineller Lernverfahren erst ermöglichen. Diese

Datenarchitektur ist eine Voraussetzung vor Projektbeginn,

sodass alle notwendigen Daten effizient und automatisiert

verknüpft werden können, mit Algorithmen künstlicher

Intelligenz (KI) ein dynamischer adaptierbarer Bauprozess

gestaltet und ein zusätzlicher Mehrwert aus der Fülle von

Daten gewonnen werden kann. Damit ist eine Optimierung

des Bauablaufs möglich, indem frühzeitig die Injektions-

gutaufnahme der Bohrlöcher abgeschätzt werden kann,

sodass statt zeitaufwändig weitläufige Klüfte mit gerin-

gerem Injektionsgutvolumenstrom zu verpressen, eine

Beschleunigung der Bauausführung mit einer frühzeitigen

Anpassung des Injektionsrasters erreicht werden kann.

Zudem werden Tunnelquerschnittsbereich mit erhöhtem

Injektionsgutverbrauch erkennbar, wo neben Verdichtung

des Injektionsrasters auch weitere Injektionsrunden erfor-

derlich werden können.

In AVANT hat sich herausgestellt, dass die Genauigkeit

der abgeschätzten Injektionsgutaufnahme mit der Daten-

punktanzahl näherungsweise exponentiell steigt. Die Im-

plikationen im Projekt entwickelter adaptiver Injektionsmo-

delle gehen jedoch über erforderliche Datenarchitekturen

vor Projektbeginn hinaus und bringen vertragliche Proble-

me abhängig davon mit, wessen Sphäre das Risiko von

Leistungskomponenten im jeweiligen Vertragsmodell zu-

geordnet ist, da aktuelle Vertragsmodelle hier zu Konflikt-

potential zwischen Auftraggeber und Auftragnehmer füh-

ren würden.

Für eine sinnvolle Implementation der Forschungser-

gebnisse muss daher in der Praxis auch ein Wechsel zu

agileren Vertragsmodellen, wie beispielsweise Cost-and-

Fee Modellen oder StilFos erfolgen. Ein Wandel, der durch

die zunehmend digital vorhandenen Ausführungsdaten zur

Win-Win-Situation für alle Beteiligten werden kann.

In AVANT wurde eine wesentliche Grundlage für die

Verwendung von Verfahren maschinellen Lernens für alle

größeren Bauprojekte herausgearbeitet, wo Injektionsda-

ten digital aufgezeichnet werden. AVANT lieferte Grundla-

gen, sodass aus den Verläufen der Druck-Mengen-Schriebe

KünstlicheNeuronaleNetze (KNN) trainiertwerdenkönnen,

um die Injektionsgutaufnahme der Bohrlöcher verlässlich

prognostizieren zu können. Abweichungen von weniger

als 20% konnten bereits nach einem Viertel der Dauer einer

Injektion erzielt werden, was angesichts baustellenprakti-

scherAspekteeiner zufriedenstellendenÜbereinstimmung

entspricht.
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