Eine bekannte
Redewendung
besagt, man
lerne nie aus.
- Das sehen wir
auch so und Innovationen inspirieren
uns dabei.

Einige unserer GeolT-Anwendungen
lernen sogar von ganz allein.

Ganz konkret geht es um bildver-
arbeitende Prozesse, die mafigeblich
kinstliche neuronale Netze nutzen
und so selbstlernend funktionieren.
Oft werden im Synonym-Strudel
kinstliche neuronale Netze mit
kanstlicher Intelligenz gleichgesetzt.
Mit der Anwendung kunstlicher
neuronaler Netze ist aber noch
keine kunstliche Intelligenz per
Definition erreicht.

Denn Intelligenz zeichnet sich nicht
nur durch Lernen aus, sondern auch
durch die Fahigkeit, das Gelernte
sinnvoll einzusetzen. Fur eine echte
kinstliche Intelligenz mussen
kinstliche neuronale Netze mit
Verfahren zur Logik und wissens-
basierten  Entscheidungen  zu-
sammenarbeiten.  Von  solchen
Gesamtsystemen ist die Branche in
der operativen Fernerkundung noch
ein gutes Stuck entfernt.

Der Einsatz kunstlicher neuronaler
Netze als Methode zur Bildanalyse
ist aber bei uns sehr wohl schon
operativ.

Wir profitieren davon in punkto
Qualitat und Effizienz, da wir wissen,
wo und wie uns diese Technologie
weiterhilft. So extrahieren wir Wissen
und Information sowohl aus
in-Situ-Landschaftsfotos als auch
aus Luft- und Satellitendaten und
kénnen diese Elemente in unseren
Kartier- und Monitoring-Projekten
einsetzen und mit den klassischen
Methoden kombinieren.
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Heute mal: Lernerkundung.

In diesem ALBEDO stellen wir Ihnen
den EFTAS Crop Analyzer zur
Bestimmung von Ackerfruchtarten
auf Fotos vor und beschreiben
kinstliche neuronale Netze, die wir
in diversen Monitoring-Projekten
einsetzen.

Der Hype um kinstliche Intelligenz
in der GeolT sollte nicht suggerieren,
dass in naher Zukunft jede raum-
bezogene Fragestellung per Knopf-
druck beantwortet werden kann. Der
Aufbau, der Einsatz, die Validierung
und letztendlich der operative
Einsatz erfordern vorausschauende
Planung, Erfahrung und kompetente
Entscheidungen.

Gerade deshalb werden wir weiter
lernen, die gewiss grof3en Potenziale
selbstlernender Technologien serids
zu nutzen, ohne naturlich unser
bewahrtes Handwerkszeug zu ver-
lernen.

Wenn Sie zusatzliche Informationen
wulnschen, kontaktieren Sie uns bitte
oder besuchen Sie doch einfach un-
seren virtuellen Messestand bei der
digitalen Intergeo 2020 vom 13.
bis zum 15. Oktober.

Herzlichst,
Ihr Georg Altrogge
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EFTAS Crop Analyzer.

Feldfriichte mit neuronalen
Netzen auf Fotos erkennen.

Operativer Einsatz und
Web-Demonstrator.

Lernerkundung mit kiinstlichen
neuronalen Netzen.

Monitoring in der
Landwirtschaft.

Cop4ALL - Geodatenservice flr
ATKIS und ALKIS.
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EFTAS Crop Analyzer

Seit August dieses Jahres bietet
EFTAS einen Web-Service an, der
mittels eines kunstlichen neuronalen
Netzwerks Bildinhalte von Feld- und
Landschaftsfotos bestimmt.

Unser Crop Analyzer ist direkt aus
einer operativen Ldsung unserer
Anwendungswelt Landwirtschaft
abgeleitet, denn Fragen wie ,Ist das
Triticale?“ stellten sich Mitarbeiter
’ ] der EFTAS friher rund 30.000 Mal
A im Jahr. So viele Landschaftsfotos
mussten bzw. mussen jahrlich fir die

Ist das Triticale? Diese Frage kann der
EFTAS Crop Analyzer beantworten.

Feldfriuchte mit neuronalen Netzen auf Fotos erkennen.

Qualitatssicherung der Agrarbeihilfe-
kontrolle verifiziert werden.
Inzwischen wird diese Routinearbeit
nicht mehr allein durch die Gehirn-
leistung der Mitarbeiter, sondern in
grofRen Teilen durch eines unserer
kinstlichen neuronalen Netze be-
werkstelligt. Mit Hilfe dieser selbstler-
nenden Systeme kann die Effizienz
der Bildanalyse deutlich gesteigert
werden. Wir setzen dabei auf einen
Deep Learning Ansatz und damit ein
Machine Learning Verfahren.

Taxonomischer Exkurs zu kunstlicher Intelligenz: (NN € DL) € ML) € KI

Kunstliche neuronale Netze (NN) gehoren zu den Technologien des Deep
Learning (DL). Deep Learning ist die Teildisziplin des Machine Learnings (ML),
die neuronale Netze einsetzt, und integraler Bestandteil fur kunstliche
Intelligenz (KI). ML befahigt Computer, selbststandig zu lernen und ist prinzipiell
in der GeolT nicht neu. Der Begriff umfasst mathematische und statistische

Verfahren der Mustererkennung, die Datenbestande in hierarchische
P , Strukturen (Entscheidungsbaume) zerlegen oder Ahnlichkeiten
Name : zwischen Datensatzen Uber Vektorauswertungen ermitteln.
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Neuronales Netz: bestaetigt feld in der GeolT. Diese Technologie
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hat ihren Ursprung nicht rein in der
mathematischen Theorie, sondern
folgt dem Ansatz, die Funktionsweise
biologischer neuronaler Netze von
Gehirnen nachzuahmen.

Wenn ein EFTAS-Mitarbeiter auf
einem Feldfoto Triticale erkennen
soll, wagt er verschiedene Merkmale
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Zur Verifizierung von vor-Ort-
Erfassungen wird bei EFTAS ein
kiinstliches neuronales Netz operativ
eingesetzt.

In der Fernerkundung werden zur Bilddatenklassifikation
ublicherweise Verfahren des Uberwachten Lernens wie
Support Vector Machines und Random Forest Methoden
eingesetzt. EFTAS realisiert seit Jahren diese ML-
basierten Klassifikationen im Umweltmonitoring.
Zum ML-Methodenpool der EFTAS gehort seit einiger
Zeit auch die NN-Technologie.

im Bild ab, summiert die Argumente
Fur oder Wider und kommt zu einem
Ergebnis. Je haufiger er verschiedene
Variationen von Triticalefeldern ge-
sehen hat, desto besser kann er
das. Er kennt Abweichungen durch
phanologische oder perspektivische
Spezifika und kann Kriterien nach
Bedarf gewichten.

Dieses Optimieren der Bildanalysen
wird im kunstlichen neuronalen Netz
ebenfalls durch die Anpassung von
Gewichtungen fur verschiedene
Kriterien abgebildet.



Technischer Exkurs zur Architektur kinstlicher neuronaler Netze: Layer fiir Layer.
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Kunstliche Neuronen werden die Recheneinheiten genannt, die den Umgang mit den Eingangsdaten abbilden. Ein Neuron
erhalt eine oder mehrere Informationen und erzeugt beim Erreichen eines bestimmten Schwellwerts per Aktivierungs-
funktion daraus eine Information, die es wiederum iiber eine gerichtete und gewichtete Verbindung weitergibt. Uber die
Gewichtung wird der Einfluss auf die Schwellwerte bestimmt. Organisiert werden diese Neuronen in Abfolgen beliebig vieler
Schichten als sogenannte Hidden Layer und ermoglichen so das Lernen uber eine sehr tiefgehende Abstraktion.

Beim Deep Learning durchlaufen Trainingsdaten wiederholt das kinstliche neuronale Netz, anschlieRend werden die
Ergebnisse jeweils mit dem hinterlegten korrekten Ergebnis verglichen und das kiinstliche neuronale Netz optimiert sich

durch die Anpassung der Gewichtungen und Schwellwerte flir den nachsten Durchlauf.

Operativer Einsatz und
Web-Demonstrator

Fur die Klassifikation von Bilddaten
werden haufig ,faltende neuronale
Netzwerke®, in englischer Sprache:
Convolutional Neuronal Network
(CNN), genutzt. Bei CNNs werden
in einer Vorverarbeitung einzelne
Sektoren des Bildes im neuronalen
Netz analysiert.

Ein solches CNN wird zur Analyse
der eingangs erwahnten 30.000
Feldfotos samt weiterer rund 20.000
Nahaufnahmen eingesetzt. Diese
Bilder entstehen jahrlich im Kontext
der Agrarbeihilfekontrollen, welche
EFTAS flr diverse Bundeslander
durchfuhrt, zusatzlich zu der soge-
nannten schnellen Feldkontrolle vor
Ort.

Fur die Gelande-Kartierungen nutzt
EFTAS ein umfassendes Gesamt-
system. Es beinhaltet die logistische
Vorabplanung, Routenberechnung,
die Nutzung einer EFTAS Kartier-App
mit ,Near-Real-Time" Datenabgleich
sowie die Datenbank-Speicherung
samt Medien-Datenbank und der
Integration im GIS.

Zur Qualitatssicherung gehort auch
die Verifizierung der vom Kartierer
erfassten Anbaukultur durch das
Foto. Die spezielle Frage lautet: ,Ist
die kartierte Anbaufrucht zentral auf
dem Foto zu erkennen?”

Diese Frage beantwortet nunmehr im
dritten Jahr bei der EFTAS ein CNN.
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Es integriert vortrainierte neuronale
Netze, die man in freien Bibliotheken
beziehen kann und die bereits auf
die Erkennung bestimmter Bildeigen-
schaften wie Kanten oder Farben
optimiert wurden. Die vortrainierten
neuronalen Netze habe wir in Teilen
modifiziert und entsprechend der
spezifischen  Anforderungen der
Fragestellung erganzt.

Das EFTAS CNN hat seine Aufgabe
so gut gelernt, dass flr die wichtigs-
ten antragsrelevanten Ackerkulturen
insgesamt nur noch ca. 20% aller
erfassten Vor-Ort-Fotos manuell
kontrolliert werden muissen und eine
Genauigkeit von uber 92% erreicht
wird. So konnten wir die Produktions-
kosten in diesem Arbeitsschritt bei
gleichzeitiger Steigerung der Qualitat
um 30% reduzieren.

Auf diesem CNN basiert der frei
zugangliche Internet-Demonstrator
EFTAS Crop Analyser. Dieser
kostenlose Web-Service ermoglicht
es, eigene Bilder auf die Anbaufriichte
Uberprifen zu lassen. Testen Sie es!
Wir héren gerne |hr Feedback.
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Prinzip der Schichtenarchitektur
kiinstlicher neuronaler Netze.
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MEINE BEOBACHTUNGEN

Das ist die Startseite vom Demonstrator
des EFTAS Crop Analyzer.

Der Demonstrator des EFTAS Crop
Analyzer ist mit diesem QR-Code zu
erreichen oder direkt unter:

https://cropanalyzer.dev3.eftas.com/




DOP 2017  1x1 m/Pixel Sentinel-2 2019  10x10 m/Pixel
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Durch die Kombination verschiedener
kinstlicher neuronaler Netze werden die
Starken unterschiedlicher Sensor-
Systeme genutzt.
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Beitrage fur den Newsletter sind
ausdriicklich willkommen und direkt
an die Redaktion zu senden
(pr@eftas.com).

Fur den Bezug des Newsletters

ist unter http://www.eftas.de/eftas-
content-pool.php#post-albedo-
an-und-abmeldung eine An- und
Abmeldemaglichkeit eingerichtet.
Ein elektronisches Newsletterarchiv
ist Uber www.eftas.com im EFTAS
content-pool abrufbar.

Version: 1

*Die BFN-Studie finden Sie mit

dem QR-Code oder unter:
https://www_.eftas.de/eftas-content-pool.
php?fromindex=1#post-bfn-skript566

Newsletter fur

Geoinformation und IT Dienstleistungen

2020 -Nr. 1

"W iig157 1
mm

'/f//I(quuq/)
o
1'”\AU RTINS
-qul vi
7100000

Lernerkundung mit kiinstlichen neuronalen Netzen

Monitoring in der Landwirtschaft

In Monitoring-Projekten werden bei
EFTAS zur Bildklassifikation zuneh-
mend kunstliche neuronale Netze
eingesetzt. Je nach Aufgabenstellung
verwenden wir verschiedene Verfah-
ren. Zum Monitoring landwirtschaft-
licher Schlage nutzen wir haufig eine
Long-Short-Term-Memory  (LSTM)
Architektur. Diese ruckgekoppelten
Netze sind pradestiniert zur Erken-
nung von Ackerkulturen innerhalb
eines Anbauzyklus. Der Jahres-
verlauf wird so integriert, dass sich
eine kaskadenartige Verschaltung
einzelner Zeitschnitte ergibt. Mittels
der LSTM Architektur werden etwa
Sentinel Zeitreihendaten verschiede-

Cop4ALL - Geodatenservice fiir ATKIS und ALKIS ®©

Je nach Anforderung fusionieren
wir verschiedene Typen kunstlicher
neuronaler Netze. Verfahren mit
Sub-Architekturen ermdoglichen die
Kombination von Eingangsdaten-
satzen unterschiedlicher Charakte-
ristika. Mit Cop4ALL entwickeln wir
fur Geobasis NRW einen Geodaten-
service, der automatisiert die Land-
bedeckung und Veranderungshin-
weise fur ATKIS und ALKIS erfasst.
Dazu setzen wir Verfahren ein,
welche die Vorteile digitaler Ortho-
fotos (DOPs) und Sentinel-2 Daten
zusammenbringen.

Die Sub-Architektur zur Auswer-
tung der DOPs basiert auf einem
Convolutional Neural Network des
Typs ,UNET“. Der Name ,UNET"
ergibt sich aus der Anordnung der
internen Trainingsschichten in einer

ner Anbaujahre ausgewertet. Dieser
Ansatz ist komplementar zu den
RandomForest(RF)MachineLearning
Verfahren. Diese Algorithmen sind
einfach konfigurierbar, robust und
eignen sich fur die Verarbeitung gro-
Rer Datenmengen. Das ist vorteilhaft
bei der Analyse langer Zeitreihen.
In einer Studie fur das Bundes-
amt fur Naturschutz haben wir mit
diesem Ansatz Satellitenbild-Zeit-
reihen der Anbaujahre 1990, 2006
und 2016 zum Monitoring der
Acker- und Grun-
land-Verteilung fur
ganz Deutschland
analysiert*.

L,U“ Form. Fur die Auswertung der
Sentinel-2 Zeitreihendaten wird das
eingangs erwahnte LSTM-Verfahren
als Sub-Architektur eingesetzt. Uber
eine Datenfusion werden die Ergeb-
nisse der UNET und LSTM Klassifi-
kationen regelbasiert kombiniert.
Kleine vegetationsarme Strukturen
wie schmale StralRen oder Gebaude
erhalten dabei eine hohere Gewich-
tung durch die DOP Klassifikation.
Vegetationsanderungen innerhalb
eines Jahres werden aus dem LSTM
Ergebnis extrahiert, das auf Basis der
Sentinel-2 Zeitreihe erstellt wurde.
Durch die differenzierte Gewichtung
der Datenquellen ist es moglich, die
temporale Informationsdichte der
Sentinel-2 Daten und die hochauflo-
senden Eigenschaften der DOPs flr
jede Klasse individuell zu nutzen.

Diese Flexibilitat ist letztlich auch ein entscheidender Grund, warum das
Monitoring immer breitere Anwendungsfelder und spezifischere Frage-
stellungen erschlielt. Ganz sicher gibt es noch viele Anwendungsmaoglich-
keiten zu entdecken und daher werden wir definitiv weiter dazu lernen.
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Alle ALBEDO-Themen erliutern wir lhnen aul;h gerne bei der
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Besucheri Sie unseren virtuellen Messestand!
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