O X &
O O O
— O -
O O
C .o
O = O
O
+— C
0P, °r1
C -+
@ et
O 4+
=t 1) O

N

ige

/art vedl

o

o
“5 il

:_zg_ _m*
|

i

_E______ |
)

i
il




Smart Vedligehold

({00.0:
*_ Kolofon’

D

Udgivet af Molio - Byggeriets Videnscenter,

og skrevet pa baggrund af projektet Smart
Vedligehold der korte i 2021 - 2023. Projektet der
havde til formal at undersgge brugen af kunstig
intelligens (AI) og droner i forbindelse med drift
og vedligehold blev stgttet af Grundejernes
Investeringsfond og ledet af ConTech Lab -en
del af Molio. HD Lab er hovedforfatter til denne
scrapbog, med sparring fra deltagende parter.
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Smart Vedligehold’

Projektet har blandt andet bevist muligheden for bdde at kunne

effektivisere dataindsamlingen og precisere de bygningsmessige

registreringer, som vedligeholdelsesplaner baseres pd. Det er i hej

grad formdlstjenligt for bdde rddgiver og bygherre.

I projektet Smart Vedligehold

har vi brugt kunstig intelligens
til at lese en rekke forskellige
problemstillinger inden for drift
og vedligehold. Gennem arbejdet med
de forskellige cases, har vi haft
mulighed for praktisk at undersege
hvordan kunstig intelligens pd
forskellige mdde kan styrke drift
og vedligehold, og vi har gjort

os erfaringer om det nedvendige
datagrundlag, modenheden i branchen
samt de udfordringer og potentialer
som AI har.

_ Niels W. Falk, HD Lab

_ Kasper Bentzen-Bilkvist Rasmussen, Planl

6 Projektets resultater har vist,
at der er et stort potentiale 1
at udnytte kunstig intelligens
og offentligt tilgengelige data
til udarbejdelse af drift- og
vedligeholdelsesplaner. Potentialet
er iser stort for boligselskaber
og kommuner ift. at effektivisere
deres arbejdsgange, spare penge
samt forege levetiden pa deres
bygninger og bidrage til den grenne
omstilling.

_ Mayes Ali, ConTech Lab

Ved at kombinere droneinspektioner, byggeteknisk viden og AI kan

vi komme et skridt taettere pd digitalisering af ejendomsdrift og

vedligehold. Projektet Smart ledligehold har vist os, at der er et

utal af muligheder for at fa mere verdi ud af det data, vi indsamler

med dronen. Det er kun begyndelsen pa et nyt kapitel af muligheder

med stort potentiale for optimering.

_ Peter Goldschmidt, DroneTjek
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Projektet ”Smart Vedligehold” tager udgangspunkt i sporgsmdlet om
hvorvidt vi kan lave bedre drifts- og vedligeholdelsesplaner med
kunstig intelligens (AI). Bygningsdrift er under digitalisering
samtidig med der er stigende fokus p& kvaliteten af driftsplaner.
Det kraver en masse ressourcer oq ekspertise at lave gode
driftsplaner - og der er steder, hvor vi er ved at nad en flaskehals.
S& hvad nu hvis vi kunne optimere og automatisere udarbejdelsen af
driftsplaner pd ejendomme, ved at udnytte offentligt tilgangeligt
data, en database af tidligere vedligeholdelsesplaner, AI og

reality capture teknologier?

”Smart vedligehold” blev opstartet af et tvaerfagligt projektteam. Gennem workshops, interviews

med stakeholders fra branchen og udvikling af konkrete prototyper pd Al, undersgger projektet
mulighederne og potentialet for Al-lgsninger inden for omradet.

Projektet blev designet, sa det samlet set kan give branchen inspiration og indsigt til at kaste sig over
Al Ilgbet af de indledende workshops blev det kortlagt, at det branchen gnskede for at g& i gang med
Al og tage det forste skridt var konkrete eksempler, god vejledning til hvor man kan starte og indsigti
hvad Al er og hvordan det virker.

Med start i maj 2021 blev der gennemfgrt et forprojekt, der skulle give de forste erfaringer og leering
om brugen af Al til at lave driftsplaner. Efter forprojektet startede hovedprojektet i december 2021,
som blev afsluttet i februar 2023 med udgivelsen af naervaerende bog.
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I Grundejernes Investeringsfond arbejdes

der for lgbende vedligeholdelse af private
udlejningsejendomme. Dette skal sikre udvikling
af boliger og bygninger, til formél for et bedre og
sundere miljg.

GI stgtter hvert &r mange udviklingsprojekter

i bygge- og boligbranchen, som skaber

veerdi for samfundets og dets borgere.
Udviklingsprojekterne, som understattes,
relaterer sig til fire kategorier: Bedre
byggekompetencer, klimavenlig renovering,
sunde og funktionelle boliger og vaerdiskabende
renovering. Hvoraf sidstnaevnte stgtter projektet
"Smart Vedligehold”.

Motivation for at stgtte dette projekt var
muligheden for at etablere en praksis for
hvordan driftsherre og bygningsejere kan
registrere bygninger ved brug af digitalisering og
automatisering.

Projektet

GRUNDEJERNES
INVESTERINGSFOND

Det er vigtigt for GI at etablere et bedst muligt
samarbejde, og projektet Smart Vedligehold

har derfor forsggt at repraesentere sa mange
forskellige aktorer og synspunkter som muligt.
Denne involvering har veeret gennem bade
projektpartnerene, ConTech Lab -en del af Molio,
HD Lab, Plan1 og DroneTjek, samt gennem en
rekke workshops og mgder med branchen.
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DroneTjek hjeelper private, virksomheder DroneTjek giver grundlaget og viden for at
og det offentlige med at fa fuldt overblik optimere ejendomsdrift og -vedligehold. Med
over deres ejendomme. Vi er specialister i vores byggetekniske viden og erfaring arbejder
ejendomsinspektioner og indsamler billeder vi sammen med kunden for at finde den bedste
( { og video med droner. Vi analyserer data lgsning - for gkonomi, sikkerhed og milje.
‘  Planl® og udarbejder en raekke produkter, sdsom
} ) : skadesrapporter, 2D-kort og 3D-modeller, for DroneTjek leegger vaegt pa beeredygtige
at opfylde individuelle behov hos alle aktgrer i lgsninger, og gnsker at skabe det bedste
Plan1 Cobblestone Architects er et team bygge- og ejendomsbranchen. beslutningsgrundlag. Vi prgver hele tiden at

af arkitekter, bygningskonstrukterer, og
bygningsingenigrer der tilbyder rddgivning til
private og professionelle bygherrer indenfor
renovering, transformation, baeredygtig

skubbe graenserne for, hvordan teknologi kan
o bidrage til at skabe veerdi pa tveers af branchen.
fremtidssikring og byudvikling. Rddgivningen /;J BN
fokuserer pé arkitektoniske, tekniske og
gkonomiske aspekter.

Plan1 prioriterer beeredygtighed, bevarelse

af eksisterende arkitektur og digitalisering

i deres arbejde. De har udviklet den digitale
platform Driftsplaner.dk for at give overblik og
gennemsigtighed inden for drift og vedligehold.

Plan1 deltager i projektet Smart Vedligehold
grundet deres fokus pa beeredygtighed og digitale
lgsninger, samt deres gnske om at bidrage til
branchens fremskridt mod smartere drift og
vedligeholdelse. Projektet arbejder i retning

mod Plan1’s mal om at kunne treaeffe de rigtige
beslutninger pa det rigtige tidspunkt og skabe
veerdi for deres kunder og fremtiden.

I . \
COBBLESTONE ARCHITECTS
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ConTech Lab er sat i verden for at samle en

feelles udviklingsplatform for digitalisering og
teknologi, hvor byggeriets virksomheder sammen
kan skabe fremtidens byggeri. Hos ConTech Lab
deles al viden, til gavn for hele branchen.

I ConTech Lab, arbejdes der med projekter ud fra
en problembaseret tilgang. Dette betyder at alle
projekterne er forankret i en reel praksis, som
oplever nogle problematikker eller udfordringer.
Pa den made sikres veerdi for projektets output.
Hertil inddrager ConTech Lab byggebranchen
bredt, sa alle parter, i en ellers fragmenteret
branche, sammen kan opné en mere holistisk
udvikling.

Disse ting spiller sammen i ConTech Labs gnske
om at skabe gget produktivitet og udvikle
lgsninger til byggeriet, gennem teknologi og
digitalisering.

ConTech Lab har deltaget i projektet Smart
Vedligehold, grundet den klare mulighed
for at skabe en forbedret praksis, gennem

digitalisering. Det var ikke blot et spgrgsmal
en hurtigere og mere effektiv proces, men o

sikkerhed. Derfor var motivationen for at nd i mal
med projektet stor.

HD Lab arbejder med teknologi til
byggebranchen. Vi gnsker at skabe bedre
resultater og et mere effektivt samarbejde pa
tveers af branchen og alle byggeriets faser. Vi
benytter digitale lgsninger inden for blandt
andet IKT og har en bred vifte af kompetencer
indenfor 3D-modellering, granskning af
digitalt projektmateriale, laserscanning,
360°-registrering, automatisering af
designprocesser og meget mere.

Mens vi er hands-on pa en lang raekke projekter
har vi ogsa gje for ny teknologi samt innovativ
problemlgsning og veerdiskabelse. Vi deltager

i forsknings- og udviklingsprojekter for at
bidrage til en mere digital, beeredygtig og
effektiv branche. Projektet Smart Vedligehold

Projektet

var en gylden mulighed for at holde fingeren pa
pulsen, og forsgge at rykke branchen i forhold til
smartere drift og vedligehold ved hjeelp af droner
og kunstig intelligens, sa vi kan lgse nuvaerende
sa vel som fremtidige udfordringer.
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Projektet har fulgt en proces, designet til at ud
erfaring. De ATl’er der blev designet i projektet,
konceptet er efterprovet.

Forstudie Data Interviews Workshops Udvikling Konference

De udviklede Al’er blev kaeedet sammen med
en chatbot, der kan guide brugeren igennem
udvikling, opdatering eller laesning af en
driftsplan.

R

Levetidsdata fra 250 driftsplaner blev brugt
til at undersgge hvor preecist et neuralt net-
veerk kan forudsige forventet restlevetid for
et tag ud fra basisdata om bygningen.

etableret.
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Chatbot

Uanset om vi vil forsta hvilke roller Al pa sigt kan
overtage, eller hvordan vi bedst muligt udnytter
det vigtigt at forstd hvad Al egentlig er,

Al til at forbedre arbejdstid

sa er

OpenAl

I industrien har Al potentialet til at revolutionere

(27 jgil
V4
Translate

Netflix

)

mange (flere) arbejdsgange og processer,
herunder drift og vedligehold. Lgsninger
der benytter Al, kan bade erstatte en raekke
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Face ID
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Hvis du laser dette, s& har du sikkert ogsd 1lést
din telefon op med Face ID, set en film som Netflix
havde anbefalet til lige netop dig, brugt Google

"Kunstig

;)

hvordan man arbejder med Al og hvad vi kan

jobfunktioner, men ogsa hjaelpe til, at frigive

Translate fornyeligt eller benyttet en af de mange

eksperters tid, s mennesker med veerdifuld @

forvente af Al pa sigt.

andre eksempler p& kunstig intelligens (AI), som

P -

viden og erfaring, kan fokusere pé opgaver der

pgaver eller

&

kraever menneskelig indsigt og tilstedeveerelse,

fremfor f.eks. tidsk/raevende rutineo
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Men AI

meget mere end Siri og personlige anbefalinger, og

gor hverdagen nemmere eller sjovere.
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Hvad er kunstig intelligens?’

i

é

Al refererer til computere, maskiner og robotters
evne til at udfere opgaver, der typisk kreever
menneskelig intelligens. Med menneskelig
intelligens menes der blandt andet visuel
perception, altsa evnen til at se og forsta verden
omkring sig, evner inden for sprog sasom
forstaelse af det talte og skrevne sprog samt
oversaettelse mellem forskellige sprog, evnen til
at treeffe beslutninger pa baggrund af information
og evnen til at leere af eksempler og erfaring.

Kort sagt sa kan AI altsd beskrives som en
simulering af intelligens i maskiner, der er
designet til at teenke og agere som mennesker.
Dykker vi lidt lzengere ned i emnet, sa er Al pa
mange punkter, lige praecis kun en simulering
af intelligens, og ikke intelligent i sig selv. AI
som koncept, star pd skuldrene af menneskelige
intelligens men ogsd meninger og holdninger i
form af de datasaet Al’en treenes pa eller leerer
af. I forstdelsen af Al er der et utal af méder at

Tekmblogien

gruppere, hierarkisk strukturere eller pa anden
made opdele omrader inden for Al pa. Maden
hvorpa vi danner overblik over Al, handler om
hvorvidt man kigger pa niveauet af intelligens,
leeringsmetoder, anvendelsesomrade eller noget
helt fjerde.

17
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Kigger vi pa niveauet af intelligens for ATl’er, sa
er der umiddelbart 4 niveauer hvoraf niveau 1 og
2 er dem vi allerede arbejder med. Niveau 3 og 4
er kun koncepter for hvad de nzeste skridt inden
for innovation af AI kunne vare, men heftigt
debatteret hvad angar det etiske perspektiv:

1. Reactive machines:
Kan reagere pa den aktuelle situation og
ikke har nogen hukommelse om tidligere
begivenheder.

2. Limited memory:
Kan gemme og bruge tidligere begivenheder
til at treeffe informerede beslutninger.

3. Theory of mind:
Kan forsta menneskelige folelser og
overbevisninger.

4. Self-aware:
Har en folelse af selv og bevidsthed.

Kigger man pa leeringsmetoderne frem

for niveauer af intelligens, sa kunne man
opstille folgende (semi)hierarkiske liste af
leeringsmetoder:

Symbolic Learning

Ogsa kendt som GOFAI "Good Old-Fashioned
Artificial Intelligence” (Ja, den er god nok)
omfatter Al der benytter eksplicit definerede
regler og repraesentationer til at traeffe
beslutninger og forudsigelser. Denne type er god
til opgaver der kraever eksplicit begrundelse, men

har lav fleksibilitet og er darligere til hdndtering

af tvetydige, usikre og store datamaengdetr.

Supervised Learning

ATl’en treenes pa datasaet med korrekte output, sa
ATen leerer at lave forudsigelser baseret pa input-
output-relationerne. Denne type Al kan bruges
til at lave forudsigelser med hgj ngjagtighed, er
forstaelig og let at implementere pé specifikke
cases. Dog kraever den store maengder af
sorterede input-output dataszset som kan vaere
dyre og tidkraevende at anskaffe, og sveere at
benytte i den virkelige verden hvor der kan vare
bade edge-cases og undtagelser.

Unsupervised Learning:

ATen treenes pa et datasaet og skal finde mgnstre
og relationer i dataene uden at vide hvad de
repraesenterer eller hvad der er "korrekt”. Méalet
med denne type Al er at afdeekke underleeggende
strukturer i dataseet, og styrken er at den kan
handtere store maengder usorteret data uden
input-output relation. Dog kan det vaere sveert

at fortolke Al’ens resultaterne, og at treeffe
beslutninger ud fra dem.

arer ved at udfgre handlinger eller at

ere med et miljg, og modtage belgnninger
raf baseret pa dens resultater. Denne type
til at handtere komplekse og dynamiske

1, og kan leere af erfaring. Dog kan den
kompleks at designe og tidkrsevende at
treene.

Semi-supervised Learning

AT’en traenes pa et datasaet, der indeholder data
bade med og uden korrekte output. Malet for
leeringsmetoden er at udnytte data med output til
at forbedre forudsigelserne pa data uden output,
og derved opna mere praecise resultater pa feerre

dyre og tidskreevende data. Dog er denne selvsagt

felsom overfor kvaliteten af de data der har
output.

Teknologien

Deep Learning

ATl’en traenes primaert med det der kaldes

neurale netvaerk der kan bruges til at modellere
komplekse mgnstre i data gennem forudsigelser i
flere lag. Denne type kan handtere store maengder
data, leere hierarkiske repraesentationer, og den
kan lave forudsigelser med hgj ngjagtighed. Dog
kraever det store maengder af data at treene, og det
kan veere svaert at fortolke resultaterne og forsta
hvordan beslutningerne trzeffes.

Ser man péa anvendelsesomraderne for Al frem for
niveauer af intelligens eller leeringsmetoder, s&
er der endnu en lang liste af muligheder pa tveers
af forskellige industrier og processer. Nogle af
de mest almindelige anvendelsesomréader for Al
inkluderer opgaver indenfor de fgrnaevnte visuel
perception, sprogforstaelse samt dataanalyse,
beslutningsstotte, automatisering og f.eks.
robotteknologi. Laes mere om arbejdet med AlI,
anvendelsesomraderne og potentialet for Al
inden for drift og vedligehold pé de kommende
sider.

19
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For udnytte Al til at lose komplekse udfordringer,
effektivisere eller optimere bade generelt, samt

i drift og vedligehold, sa er det vigtigt at se
processen som en rekke af delopgaver der kraever
omhyggelig overvejelse og planlaegning. Ofte er der
flere iterationer, og derfor ogséd mange snitflader
mellem de forskellige opgaver.

1.
Mlenneskelig
indsigt

Brugen af menneskelig indsigt og erfaring
kan hjalpe med at forbedre Al’ens
ngjagtighed og beslutningstagningsevner.

Tydelig definition af hvilke "opgaver” Al’en
skal udfere, og de spgrgsmal, som den skal
besvare, er et afggrende skridt i at gere Al’en

sa effektiv som muligt.

Definition af
AI’ens opgave

Hvordan udvikler man kunstig intelligens?’

AT’er har brug for store meengder data at treene
pé, sd det er vigtigt at indsamle og behandle

disse data omhyggeligt. Jo storre dataset, des
bedre og bredere opgaver kan Al’en handtere.

algoritmer og -
teknologi ¢
Yo 6. "
Indsamling af Traning
traningsdata af AI’en
-
5.
Databehandling

Data skal processeres,
kvalitetssikres og formateres for
at opna en pracis, effektiv og
pélidelig AL

q.
Valg af modeller,

Valg af modeller, algoritmer og teknologi i
forbindelse med Al er afgerende for hvor
effektiv lgsningen er, og afheenger af formal,
performance, skalerbarhed, kompleksitet,
integrationsbehov, pris og ressourcer til den
specifikke lgsning.

Treening af Al kreaever store
meengder data og computerkraft,
men er et meget vigtigt skridt i
processen, da det er her Al’en traenes
til at genkende monstre, finde
sammenhaenge og lave forudsigelser.

Test og validering

Teknologien

Nar ATl’en er feerdigudviklet og testet,
skal den implementeres til brug med

eksisterende systemer, processer og

arbejdsgange.

9.
Implementering af

AI’en

o
Forbedring af
AI'’en

AT’en kan forbedres ved at
treening med supplerende

data eller ved justeringer i
algoritmerne, bade som et
iterativt step i traenings-, test- og
forbedringsprocessen eller over
tid mens den er i brug.

Test af Al’en og valideringen af den er et
afgerende step for at sikre, at den er ngjagtig,
pélidelig og i stand til at lgse den opgave

den er blevet udviklet til. Det skal sikres

at usikkerheder, fejl og reaktionsmenstre i
edge-cases opdages og hiandteres korrekt.

21
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Hvis vi som branche forstar Al og hvordan man ar-
bejder med teknologien, sa er der potentiale for at
revolutionere (eller i det mindste bare rykke) drift
og vedligeholdelse pa det digitale og teknologiske
niveau. I potentialet for drift og vedligehold ligger
primeert muligheden for at optimere pa langsom-
me og manuelle processer, samt at opna sterre
sikkerhed og praecision i planlsegningen.

Mennesker er som udgangspunkt bedre til opga-
ver der kraever kreativitet, kritisk teenkning, etisk
beslutningstagning og kompleks problemlgsning
mens Al er bedre til at analysere store data-
maengder, forudsigelse af mgnstre i data, preecis
indsamling af data, automatisering af processer
og datadrevne beslutninger. Denne fordeling af
kompetencer hos henholdsvis mennesker og Al
kan udnyttes i drift- og vedligehold ved at benytte
Al til en raekke datafokuserede tidstunge opgaver,
og derved frigive mere menneskelig eksperttid til
at lzse de komplekse problemer og bidrage med
indsigter til strategier.

Implementeringen af Al i drift og vedligehold
kraever i lige sé stor grad implementeringen af en
proces der star pa menneskelig indsigt, har klare
definitioner af omrader der kan optimeres ved
brug af Al, fokuserer pa indsamling af treenings-
data, lebende treening, test, validering, forbedring
af AL

@konomien, ressourcerne og de kvalifikationer,
der kraeves til en digital transformation af drift og
vedligehold vil atheenge af det digitale udgangs-
punkt og ensket om at innovere. Det er dog klart,
at investering i Al for at veere pa forkant i bran-
chen, giver gode muligheder for at tilbyde bedre
og mere avancerede services og lgsninger i dag. Pa
sigt, er det nok kun et spgrgsmal om tid, for Al kan
blive et standardvaerktgj i branchen (i hvert fald
hvis vi far styr pa vores data - men mere om det
senere).

Driftsplaner bliver i dag typisk udarbejdet pa bag-

grund af visuelle inspektioner, mange ars erfaring og
subjektive vurderinger. Det er en langsom og manuel
proces, der ikke er super praecis, men kraever at man:

» Indhenter data fra ejendomsejeren
e Interviewer ejendomsejeren

e Visuelt inspicerer alle bygningsdele
e Behandler alle data input

e Formidler input til en rapport

Med Al kan man med afszet i eksisterende data og
input fra fagspecialister opna:

e At fa mere repraesentativt data

» Bedre analyser og prognoser og etablering af
monstre i data

* Hurtigere og bredere indsamling af informationer
- mindre risiko for menneskelige fejl

e Automatisering af processer — og dermed bedre
udnyttelse af specialisternes tid

» Prognoser og forudsigelser, der afsgger flere
scenarier

e Databasseret beslutningsprocesser

& chat.openai.com

Al for Maintenance Planning =+

Al kan bringe en raekke fordele til drifts-

1l

og vedligeholdelsesplanleegning. Her er

nogle af de sterste potentialer:

Bedre beslutningstagning: Al kan
analysere store maengder data og give
indsigt, der kan hjeelpe med at treeffe
bedre beslutninger om drifts- og

vedligeholdelsesplaner.

. Hurtigere fejlfinding: Al-teknologier kan

anvendes til at overvage driftsdata i
realtid og hurtigt identificere eventuelle

fejl og uregelmaessigheder.

3. Preediktiv vedligeholdelse: Al kan

analysere tidligere driftsdata og

forudsige fremtidige fejl, s&

vedligeholdelsesplaner kan tilpasses i

god tid.
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Nar der skal laves en driftsplan for et tag, sa skal
taget inspiceres for at undersgge tagets tilstand
og restlevetid, sa der kan laegges en plan og et
budget for vedligehold.

Ved en droneinspektion af tagbeleegningen pa
en ejendom, bliver ejendommen overflgjet med
en drone og videooptagelser bliver efterfolgende
manuelt gennemgaet af en sagkyndig
droneoperatgr der klassificerer skaderne og
udarbejder et registreringsdokument.

I forbindelse med forprojektet blev der indhentet
treeningsdata pa skadet tegl. 358 billeder fra

fire forskellige ejendomme er blevet analyseret
med billedgenkendelse teknologi fra LOBE og

en kunstig intelligens er blevet treenet til at
identificerer revner/knaek og brud i teglsten

med afsaet i tilstandsrapporterne udarbejdet i
forbindelse med droneinspektionen.

Praecisionen i forudsigelserne kan opnés med
begraenset data netop fordi billederne er beskaret
og emnerne saledes er meget konsistente.
Samtidig er treeningsdataet struktureret og alle
billederne har fiet en label med ”intakt” eller
“skadet”, hvilket gor laeringen meget hurtigere.

Fordellng af registrerlnger Generel bemaerkning til denne tagflade:

. Der er beskadiget teg], partielt fordelt p tagfladen

Inddaekninger ligger generelt med lille overlaeg, nogle steder

er den Igsnet.

Forskaelning ved rygning, grater, og overstrggne tagsten

mangelfuld

Lgse genstande/snavs i tagrende flere steder

Omradekode

Knzkkede/revnede tagsten

Droneinspektion
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Intakte sten Skadede sten

)

Billede15-1_C... Billede3-2_C.... Billede9-1_C.j...
9. jul. 2021 af 9. jul. 2021 a 9.jul. 2021 a
18,7 KB 2,2 KB > KB

Billede1-2-C.jpg Billede22-1_C... Billede8-1_Cij...

Billede18-D_... Billede19-B_C... Billede4-D_C,j...

Den traenede Al blev testet med 90 billeder og praecisionen pé billedgenkendelsen af skadet tegl blev
94% pé beskaret billeder og 61% pa ubeskaret billeder. Sd med relativt lidt treeningsdata kan man lave
en Al der kan identificere skadede tagsten. Brugeren vil kunne uploade et billede og den kunstige
intelligens, vil kunne fortzlle om teglen er intakt eller skadet.



Udover en visuel inspektion af bygningsdelene
ifm. tilstandsvurderingen, bestar en driftsplan
af en kort beskrivelse af ejendommen, anbefalet
aktivitetsplan for drift og vedligeholdelse,
nggletal og konklusion pa budget og
fordelingsplanen.

Efter ejendomsejeren er blevet interviewet,

data er indhentet fra ejendomsejeren og
offentlige tilgeengelige datakilder, alle relevante
bygningsdele er blevet visuelt inspiceret, bliver
data behandlet. Data bliver behandlet i tre spor:

« Alle relevante bygningsdele bliver oprettet

« Tilstand og levetid for hver bygningsdel bliver
vurderet

» Frekvens, tid og omkostninger bliver vurderet
pr. bygningsdel

Pa baggrund af alle vurderingerne bliver en
rapport udarbejdet med en generel konklusion,
budget og fordelingsplan for drift og vedligehold
af ejendommen.

Som del af forprojektet blev der bygget en
prototype pa en kunstige intelligens der kan
forudsige restlevetiden, tilstanden og samtidigt
forteeller usikkerheden ved sin forudsigelse ud
fra grunddata om ejendommen. P4 den made kan
man bruge Al’en til at komme med et bud pa,
hvad man kan forvente.

Traeningsdata fra 100 ejendomme med hver 13
individuelle parametre er blevet analyseret med
en predictive model og en kunstig intelligens er
blevet traeenet til at forudsige tilstand og levetid
pa tagbelsegningen pa en vilkarlig ejendom pa
baggrund af 9 variabler.

Przecisionen pa forudsigelsen af tilstand og
levetid blev 60% pa tilstanden af tagbeleegningen
og +t54% pa levetiden.

I det konkrete traeningseksempel, kan man se at den kunstige intelligens forudsiger en restlevetid pa

22 ar og en middel tilstand, med usikkerhed pa 44,35%. Det passer med den menneskelige forudsigelse

noteret pa stamkortet pa 20 ar og middel tilstand. Dog kendes usikkerheden ikke pa de menneskelige

forudsigelser, men jo mere data der haeldes pa systemet, jo lavere bliver usikkerheden pa den kunstige

intelligens.

POSTNR. OPFORELSESAR AREAL ERHVERVSAREAL ETAGER

1961

1906

1906

1965

1920

1885

1885

BYGNINGSDEL
Tagbelzegning
Tagbelagning
Tagbelaegning
Tagbelzegning
Tagbela

Tagbelzgning
Tagbelaegning
Tagbelagning
Tagbelaegning
Tagbelzegning
Tagbeleegning
Tagbelzegning
Tagbelagning
Tagbelagning
Tagbelaegning
Tagbelzaegning
Tagbelagning
Tagbelzgning
Tagbelaegning
Tagbelagning
Tagbelzaegning
Tagbelaegning
Tagbelagning

Tagbelzgning

MATERIALE
Tagpap
Skifer
Tagpap
Bolge-eternit
en
Skifer
Tagpap
Teglsten
Skifer
Bolge-eternit
Tagpap
Skifer
Skifer
Tagpap
Teglsten
Teglsten
Skifer
Tagpap
Skifer
Tagpap
Skifer
Tegisten
Skifer

Skifer

INoBYGGET AR
1961
2010
2010
2019
201
1992
1992

1928

errenseTiopReTTer
2018
2018
2018
2019
2018

2020

REST LEVETID

ANTAL (M2)

750

TILSTAND
Middel

God

Middel

God

God

Middel

Under middel
Under middel
Middel
Middel

Under middel
Under middel
Middel

God

Under middel

Under middel

Middel

Middel

God

Middel

Middel

Middel



Med den traenede prototype kan
brugeren ved at indtaste fglgende
9 variabler forudsige tilstanden og
levetiden pa bygningsdelen:

* Postnummer

» Opforelsesar

» Beboelsesareal

+ Erhvervsareal

» Antal etager

» Ansvarlig for udforelse af
driftsplanen

» Materiale af tagbelaegningen

» Indbygningsar for tagbelaegningen

+ Sidst efterset

Summary

Prediction Quality

Tilstand

Middel
God
Under middel

Rest leve... wu

Sparse Neural Network

Data Stories

Under middel

Tilstand is 2.8x more likely to be God with values

like...

Postnr. Indbygget &r Opforelsesir

Etager Materiale

Top Fields

Postnr.

Indbygget &r
Opferelsesér

Etager

Materiale
Erhvervsareal
Ansvarlig
Efterset/oprettet (ar)

Areal

Top Fields

ros (D 22.3%
Indbygget & - 21.3%
Opferelsesér - 18.6%

Other Fields 37.9%

Postnr. 4571  Indbyggetdr 198, Opforelsesir 191

Etager 1  Materiale Betonsten

B 223%
B 213%
B s6%

B 07%

B s6%
B 4%
B s59%
0 34%
| 18%

and very unlikely to be God with values like...

Prediction Quality

Tilstand
Middel
8/9 pre
71

ddel

Mi I
© Middel than ave o be God

PRECISION PRECISION 0.750

RECALL RECALL

Fl

Rest levetid

Backtest Evaluation

Tilstand

Middel God  Under middel

0%
Top Rows

Middle Rows

Top Rows

Accuracy

Prediction Range

Percentile Range  100.0% - 90.2%
Total God 10
Probability of God 309.1%

0.500
0.600

ere Tilstand
P

Bottom Rows

Number of rows Tilstand is God

Under middel

4 Under middel are 300%
> be Under middel thar

Top Rows  Middle RowsBottom Rows

Middle Rows

Accuracy
Prediction Range
Percentile Range
Total God
Probability of God

53.7%
0.60-0.31
90.2% - 51.0%
18

1.000
0.200

and is God

ity Til

Overall probability
Tilstand is God

Average probabi

Top Rows  Middle RowsBottom Rows

Bottom Rows

Accuracy

Prediction Range 0.
Percentile Range 51.0% - 2.0%
Total God 5
Probability of God

Plan-1: Tilstands- og Levetidsberegner

Postnr Opferelsesir Aveal

1967 1895 2250

Erhvervsareal Etager Ansvarlig

0 4 Kasper Rasmussen

Materiale Indbygget r Eftersot/oprottet (dr)

Tagpap 2005 2018

Predict Fields

&, Upload Excel, CSV, Parquet or JSSON

PREDICTION
Rest levetid Tilstand Probabilty Tilst

Middel 44.35%

Probabilty Tilstand s Under middel

13.30%
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Casen med tagflader var en lgsning, der havde til Droneoverflyvningerne og tilstandsrapporterne
formal at automatisere identifikation af revner og  til Al'ens treeningsdata blev fgrst indsamlet
skader pa hele tagflader ved hjeelp af dronevideo,  af DroneTjek, hvorefter optagelserne fra

for at gore planlegningsprocessen inden for drift  overflyvningerne blev opdelt i cirka 4000

og vedligehold mere effektiv og praecis. individuelle frames med omrader, hvor revner,

skader, ikke-relevante omrader blev markeret.
Prototypen var baseret pa indsigt i skader pa De behandlede billeder blev derefter gemtien
tagflader og graden af disse, samt udferelsen database og brugt til treening af en predictive
af droneinspektioner pa netop tage. Al’en blev model i Python.

udviklet til at analysere droneoptagelserne og
identificere revner og skader péa tagfladerne af
typen tegl of skifer. Al’ens resultater blev derefter
brugt til at generere et heatmap, der viste skader
pa videoen, med en hgj og lav sandsynlighed pa

et givent sted i videoen.
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AT’en blev udviklet ved hjelp af supervised
machine learning metoder, og benyttede blandt
andet TensorFlow. Da Al’en var blevet treenet pa
billederne blev modellen valideret og forbedret
ved at tilfgje yderligere traeningsdata og justere
algoritmerne og modellerne.

Hvis prototypen skulle videreudvikles, kunne
naeste skridt veere at inkludere yderligere
treeningsdata for tagflader til at forbedre
forudsigelserne, og ved udvide dens muligheder
for at identificere skader pa andre typer af

tag samt flere bygningskomponenter gennem
treeningsdata med bredere cases.

Cases




Driftsplaner for ejendomme indeholder udover
stamdata, bygningsdelsdata og registreringer
samt en plan for periodisk vedligehold (PPV)
med et periodiseret budget. Til at bista med
indsamling af data og kunne lappe huller i
datasaet blev der traenet en Al, der ud fra adresse
og BBR-data fylder huller ud i datasaet og
fungerer som en slags autotekst for driftsplaner.
Der blev bygget en generel datamodel for en
driftsplan og vigtigheden af de forskellige data
blev rangereret.

AT’en blev traenet og tjekket pa 245 driftsplaner
fra Plan1’s database. Driftsplanerne dekkede
relativt ensartede etagebygninger med boliger

i Storkgbenhavn og har derfor et rimelig
homogent datasset med ensartet datastruktur.
Derfor kan mgnstre dannes rimelige konsistent
og algoritmerne i AT’en kan se hvilke datasaet
der passer ind i mgnstrene. Det kraevede en del
manuel oprydning i det ellers velstrukturerede
data for at fa helt praecises veaerdier i
traeningssaettet, da data ikke var indsamlet til at
treene Aier pa, men til at kommunikerer planer og
registreringer.

AT’ernes traeningsmotor kraever meget
konsistente datamgnstre, hvis de skal kunne
treenes pé et lille datasset med mange parametre
og give et rimelige praecist svar. Den virkede i
praksis som en autotekst, der under udarbejdelse
af driftsplanen kunne fylde et godt bud pa data i
det naeste felt baseret pé det indtastede.

AT’en blev bygget i Phython med biblioteker

fra Keras og data var samlet i Excel-ark. Den
virkede ved at man uploadede basisdata og
BBR-informationer samt det PPV data man har

til radighed, hvorefter AI’en kommer med et
kvalificeret bud p4, hvad de manglede data
sandsynligvis ville veere og fylder det ind i
datasaettet. Jo flere huller man har i sit dataseet,
des sveerere blev det for Al’en at give et praecist
bud pa det manglende data. S selvom Al’en
kunne generere det manglende data selv hvis der
var mange huller i det indsamlede data, s blev
det behaeftet med stor usikkerhed. Men manglede
man et par data, s kunne Al’en give nogen
fornuftige bud.
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Med den Al, som var traenet til automatisk at
kunne generere input til huller i dataseet for en
driftsplan, kunne de treenede algoritmer bruges
til flere usecases.

Nar en ny og komplet driftplan uploades, sa
sletter et script en celle ad gangen og lader
“autotext” Al'en komme med et godt bud p3,
hvad veerdien sandsynligvis er. Den gentraenede
Al kiggede derefter pa forskellen mellem

det indtastede, som den havde slettet og det
genererede data, der var fyldt i hullet. Hvis der
er stor forskel pa de to veerdier, s noterer Al’en,
at den ikke kan genkende monsteret - og den
flager der forskellen som mere eller mindre
bemsaerkelsesveerdig.

Dermed fik man treenet en Al, der ud fra et antal
PPVer kan pege pa hvilke dele af en ny PPV,

der har et datamgnster der er genkendeligt

for AT’ens mgnstre. Dette kan ses som en

slags stavekontrol, der treekker fokus hen pa
udszedvanelige data. At indtastet data markeres
som usaedvanligt betyder blot at mensteret

ikke kan genkendes - og det kan betyde, at

data der er indtastet er fejlbehaeftet eller at

det bare er udsaedvanligt. F.eks. kan en meget
kort restlevetid eller et meget hgjt budget veere
korrekt, men uszedvanligt - men kan ogsé vaere
en fejlvurdering eller fejlindtastning. Begge dele
er observationspunkter, som man bgr dykke ned
iogrevurdere.

_ 3352203 m 77826691 60.865
I
1. I

S
97.87844086.

e
17.77472687

7180128479
4507199287
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Under udarbejdelse af driftsplanerne indsamles
informationer om bygningsdele. Blandt de
vigtige informationer er antallet af vinduer og
deore samt arealer af facader og etager. I stedet
for den traditionelle opmaéling af tegninger og
registrering af bygningen, s udvikledes en Al,
der ud fra scans, 360-graders registreringer og
fotos kan identificere bygningsdelene og fastsla
omfanget.

I praksis blev der udviklet et antal scripts

i Python, der med tensor-flows traenede en
kunstig intelligens til at genkende dgre og
vinduer i punktskyer og fotos. Til treeningsdata
blev indsamlet billeder af dgre og vinduer
gennem Google-sggninger. Al’en blev traenet
pa 360-graders registrering, der bestar af flere
hundrede billeder optaget med Matterport-
kamera. Tensorflowet kunne identificere dere
og vinduer med rimelig stor sikkerhed, men
havde svaert ved at sortere spejle, whiteboards
og blanke bord-overflader fra. Med mere
treeningsdata ville dette kunne fikses, men der
kom en del fejlidentifikation med over.
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Et andet tensorflow blev traenet til at se pa de
interne og eksterne lidar-scans. Ved at lave
scripts i Python, der etablerer grundplan og
opstalt af facade ud fra scans’ene, sa kunne

et lille robotscript beregne grundarealet og
facadearealet i m2. S&ledes kunne Al’en udfra
visuelt data indsamlet med reality capture (scans,
fotos og 360-graders registreringer) komme med
preecist skud pa hvor mange viduer, dgre, m2
facade og gulve, som bygningen har.

Som del af forsgget, si blev Al’en traenet pa
baggrund af mange dgre, vinduer og scans, men
kun valideret med en bygning. S& Al’en var bedst
iden bygning den var treenet i. Men med f.eks.
40-50 scans af lidt mere forskellige bygninger
ville Al’en kunne arbejde med sikkerhed i mange
bygninger. Hvis man gnsker en Al, der kan
arbejde i mange forskelligartede situationer og
medier, si skal maengden af treeningsdata skrues
betragteligt op.
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Casen med indsamling af offentligt tilgeengeligt
data har fungeret som fundament for flere af

de allerede beskrevne Al’er, som blev udviklet

i projektet. Det offentligt tilgaengelige data

har veeret brugt som supplement til andet
treeningsdata for prototyperne, og denne

case omhandlede mulighederne inden for
anskaffelsen og brugen af lige netop dette data.
Grunden til at denne type data blev set som en
vigtig del af projektet er, at Danmark har en af de
mest digitaliserede offentlige sektorer i verden,
og deraf ogsa en stor meengde af offentlige data
tilgeengeligt. En af de stgrste hindringer for
brugen af Ali drift og vedligehold er manglen pa
data, og derfor var udnyttelsen af det offentlige
data en gylden mulighed for at berige projekterne
pa data-fronten.

Denne case begyndte med en kortlaegning

af datakilder og undersggte blandt andet
Datafordeleren der er distributer af data fra
diverse registre blandt andet BBR (Bygnings-

og Boligregisteret) som er det landsdaekkende
register med data om samtlige bygninger i
Danmark og som bade anvendes af statslige,
regionale og kommunale myndigheder, samt

af forsyningsselskaber og en raekke private
virksomheder. Desuden blev Skrifoto, Kulturarv,
Geo Danmark og OIS kortlagt.

- OATAFOROELER
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I forbindelse med anskaffelse af det kortlagte
data blev muligheder inden for dataudtreek fra
Datafordeleren, API’er og web-scrape undersggt.
Det blev besluttet at arbejde videre med en
automatiseret web scraper der i fgrste omgang
blev testet pa BBR, og senere hen ville kunne
udvides til de andre datakilder.
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Scraperen blev bygget i Python og benyttede
pakkerne Pandas der er et bibliotek for
datamanipulation og analyse samt BeautifulSoup
der er et bibliotek for web scraping.

Scraperens data-flow bestod af adresser fra en
Excel-fil. For hver adresse blev der foretaget en
automatisk sggning pa BBR, og relevant data
blev tilfgjet til Excel-filen med adresser. Den
berigede adresseliste kunne siledes bruges
som udgangspunkt for de andre prototyper der
benyttede BBR-data.

Udfordringen ved at benytte offentligt data
sasom BBR-data i forbindelse med Al er, at vi
ikke kender kvaliteten af det, men ved at der er
en del fejl og mangler fordi opdateringen af data

i hgj grad afheenger af ejerens indberetninger og
kommunernes kontrol. Tager man dette i mente,
kan man dog sagtens fa veerdi ved brugen af BBR,
da man ma antage at data med risici for fejl vil
give gennemsnitligt bedre resultater end direkte
gaet.

En del af projektet gik saledes ogsa ud pa at
undersgge datakvaliteten inden for forskellige
omrader, og gennem sparring med eksperter
indenfor BBR, blev det klart, at der er tale om
en relativt begraenset maengde alvorlige fejl,
nar det geelder de vurderingsmaessigt meget
afgerende forhold vedrgrende bygningens
ydre karakteristika, f.eks. arealangivelser,
mur, tagtype og lignende. Der er dog stgrre
usikkerhed omkring bygningens indre forhold,
f.eks. oplysninger om toilet, badeforhold og
rumfordeling mv.

©t requests
mport pandas
" bsd import BeautifulSoup

df = pd.read_excel( J

r index, row in df.iterrows():
address = row[ 1

search_url = + address

search_response = requests.get(search_url)

search_soup = BeautifulSoup(search_response.content, ]
search_result = search_soup.find("a", class_= )

if search_result:

property_url = + search_result [ ]
property_response = requests.get(property_url)
property_soup = BeautifulSoup(property_response.content, b]

tupe_html = property_soup.find( . class_= )
type = type_html.text.strip() if type_html else Nor

year_html = property_soup.find( . class_= )
year = year_html.text.strip() if year_html clse I

use_html = property_soup.find("cc”, class_= )
use = use_html.text.strip() if use_html clse Nor

area_html = property_soup.find( , class_= ]
area = area_html.text.strip() if area_html =lse N

df.at [index, ] = address
df.at[index, = type
df.at[index, = year
df.at [index, ] = use

df.at [index, ] = area

Hvis denne case skulle udvikles videre, sa
ville de veere ideelt at tilfgje flere datakilder
til scraperen, samtidig med at der kunne laves
yderligere og mere dybdegdende analyser af

datakvaliteten inden for de forskellige datakilder.

Som en del af projektet Smart Vedligehold indgik
scraperen som data-fundament i en integration
mellem de forskellige prototyper i form af en
chatbot.

X &2 python

Adresser Automatiseret
webscrabe
(Python)

&

BBR

Bygningsdata

Adresser +
bygningsdata
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Som en del af projektet blev der designet en
integration af alle prototyperne i form af en
chatbot der skulle samle funktioner fra de
respektive ATl’er fra projektet. Formélet var at
designe en chatbot der kunne hjeelpe med drift-
og vedligeholdelsesplaner og opgaver og ude
support til de involverede aktgrer.

Chatbotten integrerer siledes flere
funktioner inden for inspektion, tilstand- og
skadesregistrering, levetidsvurdering, data
og automatisering af elementer i driftsplaner
herunder oprettelse, anskaffelse af basisdata,
eendring/opdatering af driftsplaner,
beslutningsstgtte og informationssggning pa
flere niveauer. Chatbotten kunne altsa fungere
som en form for en virtuel assistent eller
sparringspartner i forbindelse med opgaver
relateret til drift og vedligehold.

Malet med denne case var saledes at integrere
Al-lgsningerne fra projektet, i en chatbot med
en brugergraenseflade der var nem at bruge
og intuitiv, sa ideen pa sigt ville kunne lette
eksisterende arbejdsgange og integrere med
nuvaerende systemer og platforme.

;
A8
i
()
3>

.nm}gl

Tagsten og tilstand:
identifikation af skade pa tagsten

Tag og levetid:
vurdering af restlevetid pa tag ud fra basisdata

Tagflader:
tilstandsvurdering fra droneinspektion

Autotekst:
automatiserede driftsplaner ud fra basisdata og offentligt tilgeengeligt data

Stavekontrol:
check af driftsplaner ud fra basisdata og offentligt tilgeengeligt data

#Reality capture:
maengdeudtraek fra scans, billeder og tegninger

Offentlig data:
automatiseret datagrundlag for bygninger
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En stor del af projektet blev brugt pa kortleegning
af arbejdsgange og brugerrejser for at forsta
processen og krav fra forskellige aktgrer, med
indsigter fra Plan1 og dronetjeks arbejde med
driftsplaner og droneinspektioner. Projektet
bestod ogsa af en dybdegéende skitsering af
konceptet, design af integration for protyperne
samt databasestruktur, modeller samt
overvejelser i forhold til brugergraenseflade.

Chatbots som denne benytter sig af Natural
Language Processing (NLP), som er et felt inden
Al der har med sprogforstaelse at gore, og det

er dette der gor chatbotten i stand til at forstéar
brugerens spgrgsmal og at give relevante svar.
Igennem de andre prototyper vil chatbotten
ogsa have input fra omréder herunder computer
vision til droneoptagelserne, predictive
analytics i forbindelser estimater af levetid samt
vidensgrafer til at lagre og finde information om
bygninger og bygningsdele.

Anskaffelsen af treeningsdata til chatbots,
inklusiv denne, er en ekstremt tidskraevende
proces, hvis ikke man kan genbruge eksisterende
samtaler om emnet, da modellen leerer af tidligere
sporgsmal og hvordan de er blevet besvaret

(hvis ikke der er tale om regel-baserede svar).
Desuden bestar en del af arbejdet i at teste og
validere chatbotten gennem flere iterationer, for
at forfine svarene og forbedre ngjagtigheden.

Det storste potentiale for en lgsning som denne
ville dog ogsé veere leering og erfaringer ved
interaktionen med brugere pa virkelige drift- og
vedligeholdelsesprojekter, sé traeningsdataet
ville blive endnu mere repraesentativt i forhold

ti bygningsdata, arbejdsgange og planer vs.
budgetter.

vV B V B V BEH V BH OV BV B V B V B V BV BV

Hello Person; Input your id

You have 3 projects availahle

Project#123 opened. Update Information?>Yes

Choose element >>walls>>roof>>windows

Windows selected

Found data from 01.2023

Completed!

Roof selected

Found data from 01.2023

Completed!

from chatterbot import ChatBot
from chatterbot.trainers import ListTrainer
from cleaner import clean_corpus

CORPUS_FILE = "Chatbot Data2

+
t
-+

chatbot = ChatBot("Cf

trainer = ListTrainer(chatbot)

trainer.train([...])
trainer.train([...1)

trainer.train([...]1)

trainer.train([...1)
trainer.train([...1)
trainer.train([...]1)

cleaned_corpus = clean_corpus(CORPUS_FILE)
trainer.train(cleaned_corpus)
exit_conditions = (":g", "quit exit")

' ‘

while True:
query = input("> ")
if query in exit_conditions:
break
else:

print(f"Z {chatbot.get_response(query)}")
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Kunstig intelligens

Al er en meget bred teknologi - og det er ikke helt
sé sexet som det ser ud hvis man googler det, og

i virkeligheden deekker begrebet over virkelig
mange koncepter. Skal man kegbe eller udvikle AI,
sa kraever det man saetter sig ind i det eller allierer
sig med nogen der er kompetente pa omradet.

Kunstig Intelligens er ikke szerlig intelligent ”out
of the box”. De er en teknologi, der er steerk til

at genkende monstre i data og finde selv meget
komplekse relationer, som far Al til at virke meget
smart og hurtig. Men Al er ikke bedre end det den

er designet til eller de treeningsdata den er traenet
pa.

Al er en moden teknologi. Der er et utal af open-
source veerktgjer og biblioteker til at bygge ATl’er.
Der er lgsninger der er rimelig lettilgeengelige og
brugervenlige, men hurtigt bliver det kompliceret
og kraever indsigt.

Al spiller sammen med andre systemer, databaser
og landskaber - sa det skal kunne indgé eller
integreres i eksisterende platforme - s& er man
langt med sine digitale platforme, sé er det
nemmere at udlgse potentialet.

Al arbejder med menneskelig indsigt og star
pa vores viden og leering udtrykt i data og
strukturer. S& der hvor der er meget data og
arbejdsmetoden kan konkretiseres, sa kan Al
traenes til at blive meget hurtig og praecis i sine
forudsigelser. Nar der er mange edge cases og
des mindre konkret processen er, des mere er
der brug for treenings- og kontroldata med hgj
repraesentation og praecision.

Der er etiske og forretningsmaessige
implikationer, som man skal veere meget
opmerksom pd, nar man bygger Al
(jobsubstitution, greensesnit og ansvar for
konklusioner).

Data

Langt de fleste udfordringer med anvendelsen af
Al handler om (mangel) pa data og gode usecases
(sporgsmal).

Er der for lidt repraesentativt data, sa fa man Al’er
der har stor usikkerhed eller som svarer meget
gennemsnitligt og forudsigeligt - s& de kan
bygges men giver ikke sé interessante svar.

Snaevre og proprieteerer Al'er kan bygges
med mindre data og acceptable usikkerheder,
da afgreensninger skaerper forudsigelsernes
preecision.

Med det data vi har nu, er det sveert at bygge
et branchesystem, da det kraever bredt data og
ensartethed i sporgsmal.

Vi har primeert indsamlet information, der er
forkleedt som data - sa det er ikke bredt og
repraesentativt - og mangler ofte kontekst - men

det er ogsa indsamlet til at vaere information, som
skal deles mellem mennesker med indsigt og ikke

som data til analyse og prognosemodeller.

Vi kender ikke kvaliteten og usikkerheden af
indsamlet data - facts, observeret, malt, geettet,
estimeret.

Der er et utal af systemer, standarder (bips, sfb
etc.) og strukturer som data og Al skal passe ind i
- som ogsa kun er delvist respekteret i branchen.

Data og Al skal understotte de praktiske
processer der vedrgrer registrering og
kommunikation i forbindelse med drift og
vedligehold for at veere relevant .

Vi har ofte meget mere input end output data -
hvilket gor treening af AI sveer. Vi har f.eks. brug
for bade planer, budgetter og opfalgning pa disse
samt skiftet i kvalitetsniveauer for at kunne lave
avanceret scenarie analyse.

Data i dag er ikke indsamlet og gjort tilgeengeligt
med Al for gje. Men udvikling af Al og
indsamling af mere og bedre data kan med fordel
géd hand i hand.
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‘Smartere drift og vedligehold i fremtiden’

Jo

Forestil dig at bo i en lejlighed i et boligbyggeri i
Kegbenhavn - det gogr du maske allerede, og det du
forestiller dig, ser maske ikke sa anderledes ud pa
overfladen end det du er vant til eller kender fra
gadebilledet. Og pa ydersiden, der er det méske
ikke til at se, men den bygning du forestiller dig,
er fuldkommen autonom og benytter sig af Al til
at styre alle handlinger lige fra energiforbrug og
opvarmning, kgling og ventilation til vedligehold-
else og reparation af sine systemer pa den mest
effektive og baeredygtige méde. Bygningen er
udstyret med sensorer, kameraer og andre teknol-
ogier, der konstant overvager dens systemer og
drift, opdager eventuelle problemer og udfgrer
den ngdvendige vedligeholdelse og reparationer
for at holde bygningen kgrende. Den benytter

sig af predictive analytics, deep reinforcement
learning og et utal af andre omrader inden for Al
som endnu ikke er opfundet eller udviklet. Byg-
ningen kan lzere af sit miljg, tilpasse sig skiftende
omstaendigheder og traeffe beslutninger baseret
pa en kombination af dets egne erfaringer og mal.
Den benytter sig artificial general intelligence til at
leere, at forsta dine behov aftheengigt af dine planer
og dit humer og den... eller hvad - maske lidt for
langt ude i fremtiden?

Okay, hvis vi kigger pa den naermeste fremtid
inden for brugen af Al i forbindelse med drift og
vedligehold, sa kan vi i den naermeste fremtid for-
vente, at Al vil modnes og blive en mere udbredt
teknologi i branchen med gget anvendelse blandt
akterer pa tveers af branchen. En af de vigtigste
drivkreefter for dette kan lade sig gore, er de store
maengder af kvalitetsdata, der skal indsamles, sa
der kan opnas en mere effektiv brug af Al, isaer
inden for planlaegning og forudsigelser af levetid,
vedligehold og udgifter relateret til bygningsdrift.
Med AI kan der opnés en mere proaktiv og praecis
tilgang til drift og vedligehold med stor datadrevet
beslutningsstotte.

I takt med at industrien fortsat modnes pé de dig-
itale plan og kompetencer udvikles, er det vigtigt,
at overvejelser om datakvalitet og etiske sporg-
smal tages i betragtning for at sikre, at Al’s fulde
potentiale realiseres pa en ansvarlig og baeredy-
gtig méde. Lykkedes dette kan AI fremadrettet
automatisere rutinepragede opgaver, benytte
data i realtid, og analysere data for at identificere
menstre og lave forudsigelser pdA mange omrader,
inklusiv dem der er arbejdet med i projektet Smart
Vedligehold.

Konsolidering

Open Al - Dall E: En billedegenererings-AI’s bud pa en fuldt automatiseret futuristisk bygning
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‘Projektet i tal og billeder’
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Igennem projektet har vi internt arbejdet med
cases og eksperimenter indenfor droner, data
og kunstig intelligens, og har tilsammen lavet 8
proof of concept (PoC) pa konkrete lgsninger.
Projektarbejdet har involveret samtlige
projektpartnere, og har primaert bestaet af en
raekke sidelgbende sprints inden for hver PoC
samt faste manedlige koordineringsmeder.
Ilgbet af projektet er der holdt mere end 20
eksterne events i form af mgder med branchen,
workshops og afslutningskonferencen for
projektet d. 21. februar 2023.

Involvering af branchen har veeret et vigtigt
succeskriterie gennem hele projektet. Bade for
at validere cases og udvikle ideer i projektet,
men ogsa for at dele vores lzering og erfaring

Konsolidering

med branchen lgbende gennem projektet. Pa
den made haber vi, at projektet har veeret med til
at kleede branchen p4, til at se nye muligheder
inden for drift og vedligehold og at arbejde mere
struktureret med data og teknologi sdsom droner
og kunstig intelligens.

requests
pandas os pd
1 bsd import BeautifulSoup

L =" + address
search_response = requests.get(search_url)

search_soup = BeautifulSoup(search, _response. content, "html.parser”
search_result = search_soup.find("c", class_="property  link’

if aean:h_:au
& link til bygningsinformation

pmpertg url = bbr.dk” + search_result[ hret)
property_response = requests.get(property url)

property_soup = BeautifulSoup(property_response.content, “himl.porser”)

# F& relevant
type_html = pmpartg_soup find[ d”, class_="property__type")
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‘Tak til deltagerne’

1=

Erfaringer, resultater og konklusioner fra projektet
er opnaet i teet sammenspil med branchen, der
gennem hele projektperiode har udvist stor
interesse og opbakning. Derfor skal der lyde

en stor tak til virksomheder, organisationer og
institutioner der pa den ene eller den anden
maéade har deltaget i projektet eller pd anden made
bidraget. Her er et lille udpluk af alle dem der har
givet indblik, sparring eller feedback og deltaget i

workshops gennem hele projektet.

var contributors = |
“Aalborg Kommune®”,

“Aarhus Kommunes Ejendomme”,
AR

AR

“Boligforeningen AAB”,

Bl =S Ol

“Bygnings- og Boligregisteret (BBR)”
“CEA Administration®,
=CirBu=;

“DAB?,

“DANBAN™,

“Dansk Industri”,

“DEAS”,

“Ejendom.com”,

“Eseebase”,

“FFB Frederiksberg

Forenede Boligselskaber”,
“Forenede Service Ejendomsdrift”,
“FSB”,

“Hillereod Kommune”,
“Horsholm Kommune”,

“IBM Maximo”,

“ISS”,

“Jeudan”,

“K-Jacobsen”,

Konsolidering

“KAB”,

“Kobenhavns Ejendomme & Indkeb™,
“Kebenhavns Kommune”,
“Kebenhavns Universitet”,
“Kommunernes Landforening”,
“Landsbyggefonden”,
SEBoForsikring s
“LIVSVARK”,

“Moe™,

“Molio”,

“Noun™,

“NTI”,

“PensionDanmark”,

“Peter Jahn & Partnere”,
=PROPer=—

“SCH@DT”,

“Siemens”,

“Sund & Balt”,

“Sweco”,

“Teknologisk Institut”,

Sl nast s

“Videnscenter for Handvark
og Beredygtighed”,

SN S

“Woodsense”

]

63






