Geftrdert durch Projekttriger

—
@ Bundesministerium @ Bundesanstalt fiir % F ra u n hOfe r

fiir Erndhrung Landwirtschaft und Emihrung

und Landwirtschaft
IAIS

aufgrund eines Beschlusses
des Deutschen Bundestages

FRAUNHOFER-INSTITUT FUR INTELLIGENTE ANALYSE- UND INFORMATIONSSYSTEME IAIS

X-KIT: WHITEPAPER COMPUTER VISION

Whitepaper des X-KIT Cluster Computer Vi-
sion

offen



X-KIT: WHITEPAPER COMPUTER VISION
X-KIT: Gaia-X und KI-Projekte: Transfer & Vernetzung

Autor Projekt Institution
Lorenz Wickert X-KIT Fraunhofer 1AIS’
Stefan Rilling X-KIT Fraunhofer IAIS'
Jens Dede mAInZaun Universitdt Bremen?
David Wewetzer mAInZaun Universitat Bremen?
Christoph v. Redwitz BETTER-WEEDS Julius Kthn-Institut?
Michael Schirrmann Weed-Al-Seek Leibniz-Institut ATB*
Maximilian Trescher KAMI dida Datenschmiede®
Oliver Schmittmann WeedAl ILT Universitat Bonn®
Patrick Zimmer WeedAl ILT Universitdt Bonn®
Christoph F. Kampfer BETTER-WEEDS Julius Kihn-Insitut?
Lena Herrmann MoviQ DFKI”
Michael Niedermeier Kldetect FORWISS®
Faryal Noori Kldetect FORWISS®
Patrick Mader BETTER-WEEDS TU lImenau?®
Martin Rabe BETTER-WEEDS TU limenau?®
Jonas Huther BETTER-WEEDS TU limenau?®
Institution Adresse

1 Fraunhofer-Institut fur Intelligente Schloss Birlinghoven 1
Analyse- und Informationssysteme D-53757 Sankt Augustin
IAIS

2 Universitat Bremen Otto-Hahn-Allee NW1

D-28359 Bremen
3 Julius Kahn-Institut (JKI), Bundesfor- Messeweg 11-12

schungsinstitut fur Kulturpflanzen D-38104 Braunschweig
4 Leibniz-Institut fur Agrartechnik und ~ Max-Eyth-Allee 100
Biotkonomie e.V. (ATB) D-14469 Potsdam
5 dida Datenschmiede GmbH HauptstraBe 8, Meisenbach Hofe (Aufgang
3a)

D-10827 Berlin
6 Institut fUr Landtechnik Universitat NuBallee 5

Bonn D-53115 Bonn
7 Deutsches Forschungszentrum fur Hamburger StraBe 24
Kinstliche Intelligenz GmbH D-49084 Osnabriick

8 FORWISS - Institut fur Softwaresys- InnstraBe 43
teme in technischen Anwendungen D-94032 Passau
der Informatik Universitat Passau
9 Technische Universitat lImenau - Helmholtzplatz 5 (Zusebau)
Data-intensive Systems and Visuali- D-98693 limenau
zation (dAI.SY)

Projektnummer: 28DK1VTC21
Datum: 16.10.2024

E-Mail
Lorenz.Wickert@iais.fraunhofer.de

Stefan.Rilling@iais.fraunhofer.de

jd@comnets.uni-bremen.de

wewetzer@uni-bremen.de

christoph.redwitz@julius-k uehn.de

mschirrmann@atb-potsdam.de

maximilian.trescher@dida.do

o.schmittmann@uni-bonn.de

patrick.zimmer@uni-bonn.de
christoph.kaempfer@julius-kuehn.de
lena.herrmann@dfki.de
niedermeie@forwiss. uni-passau.de
noori@forwiss.uni-passau.de
patrick.maeder@tu-ilmenau.de
martin.rabe@tu-ilmenau.de

jonas.huether@tu-ilmenau.de

URL
www.iais.fraunhofer.de/

WWW. uni-bremen.de/

www.julius-kuehn.de

www.atb-potsdam.de

www.dida.do

www.landtechnik.uni-bonn.de

www. dfki.de

https://www.forwiss. uni-passau.de/de/

www.tu-ilmenau.de/daisy

Fraunhofer IAIS X-KIT Whitepaper CV X-KIT Cluster Computer Vision

offen

2128


mailto:Lorenz.Wickert@iais.fraunhofer.de
mailto:Stefan.Rilling@iais.fraunhofer.de
mailto:jd@comnets.uni-bremen.de
mailto:wewetzer@uni-bremen.de
mailto:christoph.redwitz@julius-kuehn.de
mailto:mschirrmann@atb-potsdam.de
mailto:maximilian.trescher@dida.do
mailto:o.schmittmann@uni-bonn.de
mailto:patrick.zimmer@uni-bonn.de
mailto:christoph.kaempfer@julius-kuehn.de
mailto:lena.herrmann@dfki.de
http://www.iais.fraunhofer.de/
http://www.uni-bremen.de/
http://www.julius-kuehn.de/
http://www.atb-potsdam.de/
http://www.dida.do/
http://www.landtechnik.uni-bonn.de/

Inhalt

1 [0 (1] T T T PPN 4
1.1 X-KIT Cluster COMPULET VISION ......cccvvvvveisiisisiisiieieiisiieitsssisssssissssssssssssssssssssssssenes 4
1.2 Problemstellung COMPULEr ViSION .......ccccvvevvsiesisiisiisisieisiesisiesiesiesisssesssssssssssssnsens 4
1.3 WGEUM KTttt sttt sttt et et e s s s s e s sstessasa st asassesansan 5
1.4 AUDAU AES WRIEEPAPEIS.......cvecveevesieseeiesestesieeeeeeeeeseesss e e s e essssssssssessesssssesessenses 6

2 Ubersicht der Projekte .....cceeieiiiiieieiiieiiieeeeeeeieiereeeeeeeeeeeeeeereeeseressssssssssssssssses 7
2.1 ProjektbeSCRI@IDUNGEN............ccceeeeeeeeeee e ctesee st e e st e st e steesteesesseesseesasseeseas 7
2.2 HerQuSfOrderuNGeN. ...........ccueueeeeueeieiesiecesieieiesieesie sttt e st ses s seanas 8

221 DateNGENEIIEIUNG ..cveeiiiieriietteee et s 8
2.2.2 RaNADEAINGUNEEN ..ottt sttt 8
2.2.3 [ O Y T =d =TT o o - R 9
2.2.4 Objekterkennung und SEEMENTIEIUNE .......ccveevieieiieeieeeeeeeeee e 9
2.2.5 UberfUhrung in die PraXis ......cccuveviieueeresieeereesssessesssssssesessssssssesssssssssseessnans 10
2.2.6 INterdiszipliN@ritat.......ccoeeeeieeceeee e 10
2.2.7 PrOJEKEPIANUNE ...ttt ettt 10

3 LOSUNESANSALZE ... uiuiuieieieiaieieieieieietetesesesesssssrsserererereressrssssssssssssssasasasnsnsasass 12

3.1 Datenakquise, Hardware/Aufnahme Sensorik, Synthetische Daten....................... 12
3.1.1 Sensoren, Kameras und DatentypPen ........ccceeveereninieninenieneneneeeneee e 12
3.1.2 Datengenerierung und Datenvorverarbeitung ........ccoecevevvenineneencnienenenene, 13
3.13 Fallstudie: Datengenerierung und Verarbeitung im Projekt KAMI................. 17

3.2 1Y RV =T [ 1= £ O TS 18
3.21 ArChITEKEUIEN. ..ottt seas 18
3.2.2 Randbedingungen des KI-Training: MLOPS .....cccevvevierienieriesieniesesieseesseseesseeas 19
3.2.3 Fallstudie: MLOPS iN MOVIi-Ql...c.ceuerieirienirieisienieesieneeenieeseeseseesssseseenessesessensenes 20

3.3 Inferenz, Deployment, Ubertragbarkeit, GeneraliSierung ..............cccoeeveevereevnenn. 20
331 Deployment von KI-ANWENAUNZEN ........ccveviiieieieieieeeniesiesiesiesie e seesseseensenees 21
332 Fallstudie: Deployment als Produkt in mAINZaun........cccceeevevenenenenenenienen 22

4 Fazit und AUuSbIiCK........cceuiiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiin e 24
4.1 Fazit und Ausblick fiir Computer-Vision Projekte ...........ccceoevvvvvvvvvrveevervvesveseesennns 24
4.2 Fazit und Ausblick fiir KI-Projekte in der Landwirtschaft ............ccocoueveeevvecvevvvennnne. 24

4.2.1 Technisch und FAchliCh ........coeiiiiiiiicccecee e 24
422 OrgaNiSAtONISCNL...ecvieeieeiceeceeeetiee ettt ettt et ettt et et et et etenaenes 27
Fraunhofer 1AIS X-KIT Whitepaper CV X-KIT Cluster Computer Vision 3]28

offen



1 Einfihrung

Das vorliegende Whitepaper ist im vom Bundesministerium fir Erndhrung und Land-
wirtschaft (BMEL) geforderten und der Bundesanstalt fir Landwirtschaft und Erndhrung
(BLE) als Projekttrager begleiteten Vernetzungs- und Transferprojekt X-KIT entstanden.
Ziel des Projektes ist eine Ubergreifende Vernetzung und Unterstitzung fir die vom
BMEL geforderten KI-Projekte zur Erndhrungs- und Landwirtschaftsowie fir den landli-
chen Raum zu ermdglichen, sodass Synergieeffekte moglichst umfanglich genutzt und
unkoordinierte Parallelentwicklungen und inkompatible Losungen vermieden werden.
Somit soll das Potenzial der Digitalisierung fir die Ernahrungs- und Landwirtschaft,
gesundheitlichen Erndhrung, sowie dem landlichen Rdumen bestmoglich ausgeschopft
werden. Zu diesem Zweck wurden in X-KIT themenspezifische Cluster flr eine gezielte-
re Vernetzung der Projekte und die Ermdglichung von Synergieeffekten aufgebaut. Der
nachfolgende Bericht beschreibt die Projektergebnisse im technischen Cluster Compu-
ter Vision. Der Begriff Computer Vision beschreibt Techniken des maschinellen Sehens,
also der computerbasierten Verarbeitung von Bilddaten.

1.1 X-KIT Cluster Computer Vision

Im X-KIT Cluster Computer Vision sind acht Projekte vertreten, die im Folgenden vorge-
stellt werden: Durch die Integration von artspezifischen Eigenschaften in Managemen-
tentscheidungen wird im Projekt BETTER-WEEDS der Einsatz von Herbiziden auf kleins-
ten Teilflachen zwischen Nutzen und Schaden von Unkrautern abgewogen. Ein ahnli-
ches Ziel, das Messen des Unkrautdrucks hat das Projekt BoniKi. In der Domaine der
Tierhaltung entwickelt das Projekt KAMI ein System zur Bestimmung der Atemfrequenz
von MilchkUhen. Forschung zur Unkrauterkennung im Anwendungsbereich Vertical
Farming wird im Projekt Kidetect betrieben: Die entwickelte Anwendung beschaftigt
sich mit der Erkennungvon Unkrautern zur passgenauen Ansteuerung von Hackwerk-
zeugen. Der Schutz von Herden gegen Wolfe durch eine effektive Vergramung dieser
ist das Ziel des Projekts mAinZaun. Einige Produktionsschritte weiter entwickelt das
Projekt Movi-Q eine Anwendung zur Erkennung von Fehlstellen an Erzeugnissen der
Landwirtschaft. Die letzten beiden betrachteten Projekte, WeedAl und Weed-Al-Seek
entwickeln beide Losungen zur Unkrauterkennungvia Drohne. Das Ziel von WeedAl ist
dabei die Evaluation von UnkrautbekampfungsmaBnahmen anhand von Drohnenbil-
dern mit dem Ziel Prifnormen fir Gerate zur Unkrautbekampfung zu entwickeln. Da-
hingegen werden Applikationskarten fir das Herbizidmanagement in der Prazisions-
landwirtschaft im Projekt Weed-Al-Seek erstellt. Eine detailliertere Vorstellung der Pro-
jekte erfolgt in Kapitel 2.

1.2 Problemstellung Computer Vision

Der Begriff ,Computer Vision” beschreibt alle Aktivitaten und Verfahren zur Wahr-
nehmung, Auswertungund Analyse von Bildernim sichtbaren Spektrum. Wahrend dies
flr den Menschen ein naturlicher Vorgangist, ist diese ,, Wiederherstellung der dreidi-
mensionalen Form und des Aussehens von Objekten in Bildmaterial” fir Maschinen
alles andere als trivial. Auch mit dem aktuellen Stand der Technik ,bleibt der Traum,
dass ein Computer ein Bild so detailliertund kausal erklaren kann wie ein zweijahriges
Kind, unerreichbar”. Dies liegt daran, dass es sich um ,ein inverses Problem handelt,
bei dem wir versuchen einige Unbekannte mithilfe von unzureichenden Informationen
wiederherzustellen”, wobei es ,deutlich schwieriger ist die visuelle Welt in all ihrer
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. ) ) Einfihrung
Komplexitat zu modellieren als z.B. den Vokaltrakt, der gesprochene Worte produziert,

zu modellieren”. Die Aufgabe, welche die Computer Vision |6sen will, ist daher ,die
Welt, die wir auf einem oder mehreren Bildern sehen zu beschreiben und in ihren Ei-
genschaften, z.B. Form, Beleuchtung und Farbverteilung, zu rekonstruieren.”' Der ak-
tuelle Stand der Technik in der Computer Vision ist die Verwendung von Kil-
Algorithmen zur Lésung von Computer Vision Problemen.

1.3 Warum KI?

Die Land- und Ernahrungswirtschaft steht aktuell vor der Herausforderung unterschied-
liche Nachhaltigkeitsziele wie ressourcenschonende Bewirtschaftung landwirtschaftli-
cher Nutzflachen, angemessene Umsetzung von Tierwohlstandards, transparente Wert-
schopfungsketten oder Reduzierung negativer Umwelteffekte zu erreichen. Gleichzeitig
rcken auch in der Landwirtschaft Themen wie Versorgungssicherheit, resiliente Liefer-
ketten und effiziente Verteilung sowohl regional wie auch global produzierter Nah-
rungsmittel und flr die Produktion notwendiger Ressourcen wieder verstarkt in den
Vordergrund. Dem liegt neben dem Klimawandel zu Grunde, dass immer weniger
Menschen Nahrungsmittel fUr immer mehr Menschen produzieren. Konsens besteht
darin, dass die Digitalisierungin der Land- und Erndhrungswirtschafteine Schlisselrolle
flr die Erreichung der Nachhaltigkeitsziele einnehmen kann, wobei fir neu eingefihrte
Technologien grundlegend der Aufwand gegen den Ertrag der Technologie abge-
schatzt werden muss. Unter diesem Gesichtspunkt bietet der Einsatz von Ki-
Technologien Potenziale fir die Erreichung der gesteckten Ziele, wie sichin den Projek-
ten des X-KIT Cluster Computer Vision auf mannigfaltige Weise zeigt.

Primar kann durch den Einsatz von KI-Methoden ein hohes Automatisierungspotential
von verschiedenen landwirtschaftlichen Tatigkeiten gehoben werden. So wird im Pro-
jekt BETTER-WEEDS ein automatisiertes Unkrauterhebungsverfahren entwickelt, bei
dem die Unkrautart und deren Eigenschaften berticksichtigt werden, um Landwirte in
ihrer Entscheidungsfindung hinsichtlich der Unkrautkontrolle zu unterstitzen. Im Pro-
jekt BoniK! wird ein Verfahren zur automatisierte Bonitur erarbeitet. Dieses verspricht
die Bonitur im Vergleich zur manuellen Bonitur transparenter, nachhaltiger und effizi-
enter zu Gestalten. Im Projekt WeedAl wird die Automatisierung von Bonituren zur
Bewertung von UnkrautbekampfungsmaBnahmen anhand von Drohnenbildern ver-
folgt. Durch die Verwendung von Kl sind deutlich umfassendere, qualitativ hochwerti-
gere sowie objektive Untersuchungen und Aussagen moglich. Ziel ist sowohl den Erfolg
von Strategien oder MaBnahmen zur Unkrautbekdmpfung zu bewerten als auch die
Prifnormen flr Gerate zur Unkrautbekampfung zu entwickeln.

Aus dem primaren Nutzen der angewandten KI-Methoden ergeben sich einige weitere
Vorteile fir die Endanwender. Mithilfe neuer Methoden lassen sich Zeit- und Kosten-
Einsparungenin der alltaglichen Arbeit erreichen. So wird eine deutliche Zeitersparnis
bei der Feststellung der vorhandenen Verunkrautung eines Feldes als auch eine hohere
raumliche Auflésung der Unkrautverteilung auf diesem im Projekt BETTER-WEEDS er-
reicht. Auch die automatischen Bonituren des Projekts BoniKl erlauben es objektive
Bonituren gesamtflachig mit weniger Personal-und Zeitaufwand durchzufihren. Einen
ahnlichen Ansatz verfolgt das Projekt Weed-Al-Seek, in dem eine Reduzierung der Kos-
ten durch den selektiven und teilflachenspezifischen Einsatzvon Pflanzenschutzmitteln
auf Grundlage einer drohnenbasierten Onlinekartierung der Verunkrautung erzielt
wird. Ahnlich soll im Projekt WeedAl der Arbeitsaufwand der manuellen, stichproben-

T Alle Zitate in diesem Abschnitt sind von den Autoren ins Deutsche Ubersetzt und entnommen aus: Szeliski,
R. (2022). Computer vision: algorithms and applications. Springer Nature.
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basierten Versuchsbonitur minimiert werden, bei gleichzeitiger Verbesserung der Quali-
tat. Herbizidversuche oder Techniktests beispielsweise bei der Gerateentwicklung kon-
nen umfangreicher und schneller durchgefiihrte werden, was zu einem schnelleren
Erkenntnisgewinn oder einer schnelleren Technikverbesserung fihrt. Die Einsparungen
von Pflanzenschutzmittelnkann auchim Projekt Kidetect erreicht werden, hier jedoch
durch die Optimierung der mechanischen Beikrautregulierung. Im Projekt KAMI hinge-
gen werden Arbeitserleichterung und Kostenersparnisse aufgrund geringerer Tierverlus-
te beiden betrachteten Milchkihen durch die Ermdglichung von friihzeitigem Gegen-
steuern bei Hitzestress durch Kihlungsmechanismen (Liftung, Kuhduschen etc.) er-
reicht.

Neben diesen 6konomischen Nutzen bringt der Einsatz von Kl auch Vorteile fir Flora
und Fauna. So ermdglicht es die Anwendung des Projektes BETTER-WEEDS das Risiko
und Biodiversitats-Potential von auftretenden Unkrautern besser zu kondensieren. Auch
die in Weed-Al-Seek entwickelten Anwendungen helfen, landwirtschaftliche Praxis
effizienter und nachhaltiger zu gestalten. Die abschlieBende agronomische Auswertung
in WeedAl ermdglicht eine Beurteilung des Pflanzenbestandes nach dem Schadschwel-
lenprinzip (Kosten-Nutzenvergleich) und zusatzlich der Umweltleistung noch existieren-
der Beikrauter. Die automatisierte Messung der Atemfrequenz von Milchkthen im Pro-
jekt KAMI ermoglicht es zudem objektive Tierwohleigenkontrollen besser durchzufih-
ren, wobei eine tierindividuelle Erfassung der Atmungsfrequenz als Frihindikator fir
Stress, Schmerzen und Hitzestress genutzt werden kann. Auch Weidetiere kdnnen
besser geschitzt werden. So entwickeltdas Projekt mAInZaun ein System, welches die
Anzahl der Ubergriffe durch Wélfe reduzieren kann.

Final lasst sich sagen, dass innovative Projekte, welche auf modernste Technologien
setzen, die Entwicklung neuer Technologien und Lésungen (z.B. Fernerkundung) in der
Landwirtschaft insgesamt fordern. Konkret bedeutet dies im Projekt Kidetect, dass
durch die Schaffung einer Datenbasis, bestehend aus Graustufen-Bilder, aufgenommen
im sichtbaren Wellenlangenbereich und SWIR-Kurzwelleninfrarotbildern Ressourcen zur
Entwicklung neuer Technologien im Bereich der mechanischen Beikrautregulierung
geschaffen werden. Auch die im Projekt mAinZaun entwickelten Modelle zur Wolfser-
kennung kénnen in weiteren Domanen und Projekten verwendet werden.

1.4 Aufbau des Whitepapers

Die hier angerissenen Fragen werdenim weiteren Verlauf des Whitepapers detaillierter
ausgefuhrt. In Kapitel 2 werden die involvierten Projekte beschrieben und die Kernher-
ausforderungen der Projekte benannt. Kapitel 3 beschaftigt sich mit dem Ablauf eines
Computer Vision Projektes in der Landwirtschaftsdomane. Hierbei werden Ansatze und
Herausforderungenin jedem Projektschritt anhand der Erfahrungen der X-KIT Compu-
ter Vision Projekte diskutiert. Die sich aus diesen Erfahrungen ergebenden Erkenntnisse
werden in Kapitel 4 in Schlussbetrachtungen und einem Ausblick zusammengefuhrt.

Einfihrung
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2 Ubersicht der Projekte

Insgesamt acht vom BMEL geférderten Projekte haben sich an den Arbeiten im X-KIT
Cluster Computer Vision beteiligt. Deren Gemeinsamkeit besteht in der Arbeit mit Bild-
daten aus dem visuellen Spektrum mit dem Ziel landwirtschaftliche Prozesse effektiver
und einfacher zu gestalten. In Kapitel 2.1 beschreiben die Projekte ihr grundlegendes
Projektziel. SchlieBlich werden die Herausforderungen, die sich wahrend der prakti-
schen Umsetzung der Projektziele ergeben haben, in Kapitel 2.2 vorgestellt.

2.1 Projektbeschreibungen

Techniken der Computer Vision kénnen in vielen Anwendungsbereichen in der Land-
wirtschafteingesetzt werden. Dies verdeutlichen die im X-KIT Cluster Computer Vision
vertretenen Projekte. Nachfolgend die Selbstbeschreibungen derim Cluster vertretenen
Projekte:

- BETTER WEEDS: Es wird ein Work-Flow zur Erstellungvon Unkrautmanagement-
karten erarbeitet. Diese ermdglichen Entscheidungen fur die Unkrautkontrolle auf
Ackerflachenin Abwagung des ackerbaulichen Risikos und des Potentials fur die
Erhohung der Biodiversitat.

- BoniKIl: Ziel des Projektes ist es mittels UAS-Daten und moderner Ki-Verfahren
eine neue Methode fir die einfache, verlassliche und flexible Bonitur von groBen
Feldbestanden zu entwickeln. Dabei soll eine robuste Erkennung in herausfor-
dernden Szenen moglich sein. Zu diesen Herausforderungen zahlen insbesondere
die Uberdeckung von einzelnen Pflanzenbestandteilen und die physiologischen
Unterschiede aufgrund der Sortenvarianz. Mit Hilfe dieses Bonitursystemssoll spe-
zielles Domanenwissen, das bisher nur erfahrene Landwirte nutzen konnten, auch
unerfahrenen Anwendern zur Verfligung gestellt werden.

- KAMI: Entwicklung eines Prototyps zur automatisierten, bildbasierten und indivi-
duellen Erfassung der Atmungsfrequenz von Kihen.

- Kidetect: Das Projekt Kldetect verfolgt das Ziel, Unkraut vor allem dort, wo es
dicht gewachsen ist, praziser zu erkennen und zu entfernen. Auf Basis der ge-
sammelten Bildinformationen werden dazu genaue 3D-Rekonstruktionen von
Teilbereichen der Unkrauter erzeugt. Das ermdglicht es Hackgerate auch in "gri-
nen Teppichen" zielgerichtet zu steuern und damit das Unkraut selektivzu entfer-
nen.

- mAlnZaun: Das Ziel des Projektes ist die Erkennung von Woélfen in freier Wild-
bahn. Wird ein Wolf in der Nahe einer Nutztierweide erkannt, sollen am Perimeter
adaptive Stimuli den Wolf vergramen.

- Movi-Q: Einrobuster KI-Algorithmus soll zur optischen Qualitatserkennung unter-
schiedlicher Lebensmittel entwickelt werden. Daflr soll eine mobile Einheit zur
schnellen Erzeugung von Trainingsdaten zur anschlieBenden Trainingsphase des
KI-Algorithmus geschaffen werden.

- WeedAl: Das Projekt verfolgt das Ziel der Entwicklung eines automatisierten Be-
wertungssystems fir Unkrautbehandlungsmethoden. Hochaufgeldste Vegetati-
onskarten auf Einzelpflanzen- und Artniveau dienen als Basis fur die Beurteilung
unterschiedlicher BekampfungsmaBnahmen. Umfassend untersucht werden eine
sensorgefihrte Hackmaschine sowie Herbizidanwendung, sowohl im Versuchswe-
sen als auch in der landwirtschaftlichen Praxis. Weiter soll WeedAl dazu dienen,
Prifnormen fur die Entwicklung moderner Pflanzenschutztechnik zu erweitern.

- Weed-Al-Seek: Das Ziel des Projekts ist es, durch die Kombination von Kl-
Technologie und UAV-Plattformen ein verlassliches und hochgenaues Monitoring
der artenspezifischen Unkrautsituation auf landwirtschaftlichen Flachen zu ermog-
lichen, um eine selektive und teilflachenspezifische Anwendung von Pflanzen-

Ubersicht der Projekte
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) . ) . . o Ubersicht der Projekte
schutzmitteln zu ermdglichen. Dabei setzt das Projekt auf eine automatisierte Er-

kennung der Unkrautpflanzen wahrend des Drohnenfluges in niedriger Flughohe
Uber das Feld. Dabei setzt das Projekt auf eine automatisierte Erkennung der Un-
krautpflanzen wahrend des Drohnenfluges in niedriger Flughthe Uber das Feld
durch Edge Computing auf der Drohne.

2.2 Herausforderungen

In den Projekten des Cluster Computer Vision kam es zu einigen Ubergreifenden Her-
ausforderungen, die einer Vielzahl von Projekten begegneten. Im Folgenden werden
diese Herausforderungen beschrieben. Eine Zusammenfassung der Projektherausforde-
rungen findet sich in Tabelle 1.

2.2.1 Datengenerierung

Eine groBBe Herausforderungin den genannten Projekten des Cluster Computer Vision
ist die Akquise von Datenzum Trainieren, Validieren und Testen der zu entwickelnden
und entwickelten Modellen. Da moderne, auf Machine Learning (ML) basierende KI-
Verfahren ohne Daten nicht entwickelt werden kdnnen, ist diese Herausforderung
zentral fir Erfolg oder Misserfolg eines Projektes. Sowar es konkret in KAMI eine Her-
ausforderung Kameraaufnahmen mit gut erkennbarer Atmung zu generieren und zeit-
gleich eine Aufnahmeposition zu finden in der eine mdglichst groBe Anzahl an Tieren
im Stall pro Tag erfasst wird. Im Projekt Kldetect mussten dahingegen die Beikrauter,
die im Projekt analysiert werden, erst in Vertical Farming Umgebungen angepflanzt
werden. Dahingegen wurde im Projekt Movi-Q ein mobiles Forderband mit Datenpipli-
ne einschlieBlich Datenvorverarbeitung der Wellenldangenbander einer hyperspektralen
Kamera (HSI-Kamera) entwickelt. Das Problem der Annotation der Ausgangsdaten wird
vom Projekt WeedAl beschrieben: Hierbei kommt es auch durch eine breitgefacherte
Datengrundlage zu einem erhéhten Aufwand, weshalb u.a. die Entwicklung und An-
wendung von Weak Learning Methoden' untersucht wird. Fur viele Projekte sprechend
fasst das Projekt Weed-Al-Seek zusammen, dass ML-basierte Projekte intensive Daten-
bereitstellung durch Experten (Annotation), Modelloptimierung und Hardwareintegra-
tion erfordern.

2.2.2 Randbedingungen

Die in fast allen Computer Vision Projekten vorhandenen Herausforderungen in der
Datengenerierung werden in der landwirtschaftlichen Domane durch fir diese spezifi-
sche, die Datengenerierung verkomplizierende, Randbedingungen bei der Arbeit auf
dem Feld oder im Stall erschwert. So beschreibt das KAMI-Projekt, dass das Ge-
samtsetup im Stall herausforderndist, da es nur ein begrenztes Internetdatenvolumen
zum Ubertragen der Daten gibt sowie das der hohe Staubgehalt, die Auswahl an Ka-
merapositionen im Stall zusatzlich limitiert. Ahnliche Fragestellungen beschaftigen das
Projekt mAInZaun bei der Erkennung von Wolfen zur Vergramung dieser: Wie kann ein
Wolf in allen moglichen Situationen erkannt werden: Am Tag, in der Nacht, bei Regen
und Schnee etc.? Auchin Movi-Qwaren Anpassungen an die Projektdomane notwen-
dig: Die entwickelten Techniken mussten an Anforderungen und Bedingungen der

T Weak Learning ist ein Ansatz im maschinellen Lernen, bei dem das Modell nur geringfligig besser als zufal-
liges Raten abschneidet. Durch die Kombination von verschiedenen Weak Learnern kénnen dabei zurfrie-
denstellend Ergebnisse erreicht werden
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Lebensmittelindustrie angepasst werden, da der Demonstrator in der direkten Produk-
tionsumgebung zum Einsatz kommt. Exemplarisch fir das Problem der Unkrauterken-
nung auf Felder notiert das Projekt Weed-Al-Seek hingegen Herausforderungen bei der
Automatisierung der Bilderkennung auf der Drohne, bei der Modelloptimierung und
bei der Hardwareintegration. Das Problem der Datenqualitat der Ausgangsdaten wird
im Projekt WeedAl angegangen. Im Projekt wird die hochstmégliche Prazision bei
gleichzeitiger Praxisndhe angestrebt, was neue Anforderungen an die Datenakquise
stellt.

2.2.3 Feature Engineering

Nach der Akquise der Daten mussen diese haufig noch in eine Form gebracht werden,
so dass die K| die Ausgangsdaten fir die spezifischen Projektziele verwenden kann.
Dieser Schrittwird als Feature Engineering bezeichnet. Feature Engineering ist vor allem
fir die Projekte, welche aus Drohnenbildern Aussagen tber die Pflanzen auf einem Feld
ableiten, relevant. So beschreibt das Projekt BETTER WEEDS die Inkorporation und
Kondensation von Pflanzeneigenschaften in eine Flachenkarte fir agronomisches Risiko
bzw. Potential fUr Biodiversitat als neu. Im Projekt BoniK/ stellt sich eine ahnliche Her-
ausforderung, und zwar die klassischen Boniturparameter in Parameter umzudenken,
welche mit Hilfe von KI-Verfahren und UAV-Daten ermittelt werden kénnen. Aus einer
anderen Perspektive betrachtet das Projekt Weed-Al-Seek das Problem des Feature
Engineerings. Dort muss das Problem der unstrukturierten Sensordaten (Luftbildauf-
nahmen) geldst werden, um die hochprazise Kartierung von Unkrautern im Flug mit
der Drohne zu ermaoglichen. Im Projekt Movi-Q mussten dahingegen Features so ge-
wahlt werden, dass die entwickelten Modelle fir verschiedene Lebensmittel eingesetzt
werden konnen.

2.2.4 Objekterkennung und Segmentierung

Nachdem eine Datenbasis geschaffen wurde, kénnen die eigentlichen Aufgaben, die
mit Hilfe von Kl-basierten Computer Vision Ansatzen geldst werden sollen, angegan-
gen werden. Diese lassensich grob in zwei Kategorien aufteilen: Die Objekterkennung
sowie die Segmentierung, d.h. das Finden der raumlichen Verortung eines Objekts in
einem Bild.

Die Objekterkennung ermdglicht dabei fachliche Informationen zu extrahieren, welche
z.B.: bei der landwirtschaftlichen Entscheidungsfindung helfen kdnnen. Dies stellt sich
auch mit Hilfe von KI-Methodiken als nicht-triviales Unterfangen heraus. Dies fangt
schon bei der zielgerichteten Verwendung spezieller Sensorik, (z.B. SWIR-Kameras) an,
wie das Projekt Kidetect berichtet. So konstatiert das Projekt BETTER-WEEDS das die
artspezifische Unkrauterkennungim frihen Wachstumsstadium der Pflanzen auf einer
groBen Ackerflache bislang noch nicht gel6st ist. Dieses Problem soll im Projekt durch
den Einsatz von UAVs in Kombination mit diskreten Bildaufnahmen sowie Interpolati-
onsmethoden geldst werden. Damitsoll die Verteilung der Pflanzenarten auf der Fla-
che bestimmt werden. Ahnliches berichtet das Projekt Weed-Al-Seek: Hier stellen Ziel-
objekte (Unkrautpflanzen), welche automatisiert erkannt werden sollen und im Ver-
gleich zum Luftbild sehr klein sind und von anderen Pflanzen Uberlappt werden koén-
nen, eine Herausforderung dar. Zur Lésung des Problems wurden Attentionsmecha-
nismen verwendet. Auch fUr das Projekt mAInZaun ist die Frage der Erkennung und
Klassifizierung zentral: ,Die Herausforderungen liegen bei diesem Projektin der KI: Wie
kann hier zuverlassig ein Wolf erkannt werden?”

Segmentierungsverfahren sind nah mit Objekterkennungsverfahren verwandt, unter-
scheidensich jedoch in Details. Wahrend in der Objekterkennung vorher spezifizierte
Klassenvon Objekten auf Bildern gefunden werden sollen, versucht die Segmentierung
verschiedene Objekte auf einem Bild pixelgenau zu segmentieren. Dabei kénnen diese
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in verschiedene Klassen klassifiziert werden, dies ist aber nicht unbedingt notwendig.
So ergebensich zwei Anwendungsfalle: Im ersten Fall werden Objekte auf einem Bild
segmentiert, die daraufhin einzeln klassifiziert werden kénnen. Im zweiten Fall ist be-
kannt, dass sich auf einem Bild ein bestimmter Typ von Objekt befindet. Diese Objekte
sollen daraufhin mithilfe von Segmentierungsverfahren gefunden werden. Auch Seg-
mentierungsverfahren sind nicht trivial. So stellt sich im Projekt BoniK! das Problem,
dass bei dichtem Bewuchs die Trennung er einzelnen Pflanzeninstanzen aufgrund von
sich Uberlappenden Pflanzen eine Herausforderung darstellt.

2.2.5 Uberfiihrung in die Praxis

An das Training der Computer Vision Modelle und deren Deployment anschlieBend
folgt die Eingliederung der entwickelten Technologien in den landwirtschaftlichen Ar-
beitsablauf. Hierflr ist es notwendig Handlungsempfehlungen, wie die entwickelte
Technologie anzuwenden ist, was ihre Vorteile und welche die versteckten Fallstricke
sind, zu formulieren. Diese sind unerlasslich fir die nachhaltige Verwendung der entwi-
ckeltenTechnologie. Im Falle des Projektes mAInZaun stelltsich etwa die Frage wie die
VergramungsmafBnahmen definiert werden: Welche Starke, Frequenz und Reichweite
funktionieren bei Wolfen? Und wann treten hier Gewohnungseffekte ein?

2.2.6 Interdisziplinaritat

Uber allen Projekten zur Anwendung von Kl-basierten Computer Vision Methoden in
der landwirtschaftlichen Domaine schwebt die Herausforderung, dass die Projekte
zwangslaufig ein hohes MaB an Interdisziplinaritat erfordern. Die landwirtschaftlichen
Problemstellungen, die Datengenerierung, Hard- und softwareseitig, das Training von
passenden CV-Modellen sowie die Bereitstellung der entwickelten Techniken im land-
wirtschaftlichen Alltag erfordern alle fUr sich spezialisiertes Expertenwissen. Projekt-
partner mit Kenntnissen in den verschiedenen Domanen mussen zusammenkommen,
eine gemeinsame Sprache finden und ihre Arbeitsablaufe aufeinander abstimmen.
Exemplarisch hierflr berichtet das Projekt Weed-Al-Seek: ,Das Projekt ist ein interdis-
ziplindres Vorhaben, welches Expertise aus der Landwirtschaft, der Ingenieurswissen-
schaft und der Datenwissenschaft erfordert”.

2.2.7 Projektplanung

Eine weitere, alle Projekte betreffende, Herausforderungliegtin der Planung von durch
Fordermittel realisierten Projekten. Haufig gibt es nach der Begutachtung der Projek-
tantrdge nur wenig inhaltliche Rickmeldungen zu den Antrdgen, ob erfolgreich oder
nicht. Dadurch kann es vorkommen, dass auf altbekannte Ansatze bei Technik, Algo-
rithmen und Konfigurationen zurlickgegriffen wird, die in der Vergangenheit haufig
verwendet wurden und Erfolg bei Férdermittelantrdgen brachten. Dies kann dazu fih-
ren, dass das komplette innovative Potential eines Projektes nicht ausgeschdpft werden
kann. Abgelehnte Projekte kdnnen ihre Chancen zur Optimierung dadurch nicht voll-
standig nutzen.

Handlungsempfehlung: Losungsansatze fir diese Herausforderung waren zum einen
eine intensivere Zusammenarbeit mit verschiedenen Fachgruppen in den antragsstel-
lenden Institutionen und zum anderen ein mehr auf inhaltliche Fragestellungen fokus-
sierter Dialog mit den Férdermittelgebern bei abgelehnten Forderantragen. Ein Vorbild
konnte das Verfahren bei abgelehnten EU-Forderantragen, bei denen eine detaillierte
Begriindung der Ablehnungsentscheidung vorgelegt wird, sein. Ein solches Verfahren
mUsste rechtssicher implementiert werden, was mit gréBeren Aufwanden auf Seiten
des Projekttragers verbunden ist. Die Mdglichkeit, sich telefonisch Uber die Grinde fir
die Ablehnung eines Projektantrags bei der BLE zu informieren, besteht schon heute
und wird intensiv genutzt.

Ubersicht der Projekte
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Tabelle 1: Uberblick (ber die wichtigsten Projektherausforderungen

Ubersicht der Projekte

Daten- | Randbe- Feature-

gene- dingun- Enginee- Objekter- Segmentie- Interdiszip-
Projekte rierung [ gen ring kennung rung Praxis linaritat
BETTER-WEEDS X X
BoniKI X X
KAMI X X
Kidetect X X X X
mAInZaun X X X
Movi-Q X X X
Weed-Al X X X X X X
Weed-Al-Seek | x X X X X
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3 Losungsansatze

In der Clusterarbeit wurden verschiedene Themen entlang den Entwicklungsprozess in
einem Kl-basierten Projekt in der technischen Domane Computer Vision diskutiert. Die
Clusterarbeit in dem in Kapitel 1.1 vorgestellten Cluster bestand aus Prasenz- und Onli-
ne-Workshops, in denen die im Folgenden beschriebenen Themen erarbeitet und dis-
kutiert wurden. Dabei stellten die im Cluster organisierten Projekte ihre eigenen Arbei-
ten vor oder diskutierten ein die Gesamtheit betreffendes Thema nach einem Input-
Vortrag.

3.1 Datenakquise, Hardware/Aufnahme Sensorik, Syntheti-
sche Daten

Vor der Entwicklung der eigentlichen KI-Modelle in Computer Vision Projekten missen
Projektdaten, auf denen diese Modelle entwickelt werden, gesammelt werden. Der
erste Schritt dahin ist die Auswahl des passenden Kamerasystems und der passenden
Sensorik. Daraufhin werden Bilddaten mit dem gewahlten Kamerasystem aufgenom-
men, vorverarbeitet und von Experten annotiert.

3.1.1 Sensoren, Kameras und Datentypen

Ein zentraler Aspekt einesjeden Computer Vision Projektes ist es, welche Art von Bild-
datenanalysiert und verarbeitet werden sollen. Unterschiedliche Daten- und Sensorty-
pen ermdglichen es, verschiedene Informationen aus den aufgenommenen Bilddaten
zu extrahieren. Soeigenen sich RGB-Daten zum Beispiel gut fir eine Automatisierung
des menschlichen Sehens wahrend Dinge, die mit dem menschlichen Auge nicht wahr-
nehmbar sind, auf Hyperspektralkameras auffindbar sind. Relevant ist dabei auch das
konkret ausgewahlte physische Kamerasystem. Dessen Eigenschaften missen auf die
zu erflllende Projektaufgabe wie auch die Aufnahmebedingungen im Projekt abge-
stimmt werden.

3.1.1.1 Datentypen

In der Bildverarbeitung wird grundlegend mit von Kamerasensoren aufgezeichneten
Daten gearbeitet. Der Mdglichkeitsraum an Sensortypen von Kameras ist dabei grof3
und umfasst verschiedene Sensortypen wie Farbbildkameras, Spektralkameras, Tiefen-
bildkameras und Warmebildkameras. Jeder dieser Sensortypen hat spezielle Eigenschaf-
ten, Vorteile und Herausforderung und erfordert ein spezielles Wissen bei der Analyse
der produzierten Rohdaten.

Grundfragen, die sich bei der Auswahl einer geeigneten Kamera fir ein Projekt stellen,
sind die Auswahl des richtigen Sensortyps und die Kalibrierung eines Kamerasystems
flr die spezifische Aufgabe. Bei der Auswahl des richtigen Sensortyps besteht dabei
haufig das Problem, dass in Projekten oft keine Erfahrung damit besteht, wie mit Da-
tentypen umgegangen werden kann, die nicht dem RGB-Format entsprechen. Wenn
ein anderer Sensortyp als RGB-Sensoren bendtigt wird muss die Datenweiterverarbei-
tung haufig erst erlernt oder entwickelt werden.

Handlungsempfehlung: Die Auswahl des verwendeten Sensors und der Umgang mit
unbekannten Datentypen sollte schon bei der Projektplanung mit eingeplant werden.

Ein neben RGB-Sensoren haufig verwendeter Sensor- und Kameratyp sind Multi- und
Hyperspektralkameras, die Datenin Form von Datenwdrfeln liefern. Eine Herausforde-
rung besteht bei diesen darin, die relevanten Informationen auf dem Datenwrfel vor-
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zufiltern, um die Datenmenge zu reduzieren und die Leistungsfahigkeit der Datenana-
lyse durch Neuronale Netzwerke zu gewahrleisten. Zudem kann bei einer Vorfilterung
der Daten der Rechenoverhead bei der Datenanalyse reduziert werden. Die Motivation
hinter der Verwendung von Multi- und Hyperspektralkameras liegt in der Analyse des
nicht-sichtbaren Lichtwellenbereichs und der Erkennung von tieferliegenden Fehlistel-
len, die mit bloBem Auge nicht erkennbar sind.

Ein weiterer Kameratyp sind Tiefenkameras. Diese ermdglichen es, eine dreidimensio-
nale Darstellung einer Oberflache zu erzeugen. Auch dieser Datentyp kann in der Wei-
terverarbeitung Schwierigkeiten verursachen: Tiefenkameras kdnnen Locher in Bildern
erzeugen, die mit Algorithmen geflllt werden mussen.

Handlungsempfehlung: Bei der Verwendung von Tiefenkameras ist es wichtig, be-
kannte Herausforderungen zu beachten. Hierbei sollte ein Fokus auf den Umgang mit
Lochern in von Tiefenkameras erzeugten Bildern gefunden werden.

3.1.1.2 Hardwareeigenschaften

Neben der grundlegenden Auswahl der Sensortypen fir ein Bildverarbeitungsprojekt ist
die Auswahl eines konkreten Kamerasystems elementar. Die Auswahl von Kamerasys-
temen kann jedoch eine Herausforderung darstellen: Oft stehen nur begrenzte Res-
sourcen bezuglich Zeit und Geld fiir eine umfassende Evaluation verschiedener Kame-
rasysteme zur Verfligung. Haufig kdnnen nur wenige Kameras getestet werden oder es
ist gar nicht moglich, zur Auswahl stehende Kamerasysteme zu testen.

Dies ist suboptimal, da die Auswahl von Kamerasystemen nicht trivial ist: Es missen
projektspezifische Randbedingungen berlcksichtigt werden. Diese hangen mit dem
Ort, an dem die Kamera installiert werden wird, mit dem benétigten finanziellen wie
auch arbeitstechnischen Aufwand bei der Verwendung des Kamerasystems, der Ro-
bustheit des Systems Uber einen langeren Zeitraum sowie die physikalischen Eigen-
schaften der Kamerasensorik wie deren Sensibilitat, zusammen. Zum Beispiel weisen
Thermalkameras auf der einen Seite ein hohes Signal-Rauschverhaltnis, verfligen daflr
aber Uber eine niedrige Auflésung auf, was fir manche Projekte ein Problem werden
kann.In dieser Art treten fur die verschiedenen Sensortypen und Kamerasysteme spezi-
fische Herausforderungen auf, die bei der Auswahl und Beschaffung beachtet werden
mussen.

3.1.2 Datengenerierung und Datenvorverarbeitung

Im Anschluss an die Auswahl und die Beschaffung der in Bildverarbeitungsprojekten
verwendeten Kamerasysteme werden diese verwendet, um eine Datengrundlage fir
das Training und die Evaluation von KI-Systemen zur Erfiillung des Projektzieles zu ge-
nerieren. Die Schaffung einer Datengrundlage wird in zwei aufeinanderfolgenden
Schritten durchgeflhrt: Im ersten Schritt werden Daten auf einem Experimentierfeld
mithilfe der Kamerasysteme aufgenommen. Diese Daten bilden die Datengrundlage fir
die weitere Arbeit in den Projekten und mussen darauffolgend annotiert werden. Diese
Annotationen bilden die Wissensgrundlagen, die verwendet werden, um Computer
Vision KI-Systeme zu entwickeln.

3.1.2.1 Datengenerierung

In landwirtschaftlichen Forschungsprojekten mit Fokus auf Kl-Bildverarbeitung werden
Daten haufig auf landwirtschaftlichen Flachen, in der freien Natur, mit dynamischen
Witterungsbedingungen aufgenommen. Dies resultiert in Aufnahmebedingungen fur
Kameras, die haufig nicht optimal sind: Es gibt nur ein begrenztes Zeitfenster, in den
Aufnahmen gemacht werden konnen und in diesem kénnen die Witterungsbedingun-
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gen, wie z.B. der Lichteinfall nicht genau vorhergesagt werden, was die Festlegung
eines idealen Aufnahmezeitpunktes verkompliziert.

Dies kann aber auch ein Vorteil sein: Aufgrund der spateren Anwendung von fertig
entwickelten KI-Systemen unter teils widrigen Bedingungen kann es von Nutzen sein,
wenn die gemachten Aufnahmen, die die Datenbasis eines Projektes bilden, nicht per-
fekt oder ideal sind. Unperfekte Aufnahmen kénnen im spateren Verlauf des Ki-
Trainings zu besser generalisierenden Modellen fUhren. Allerdings kénnen sich mog-
licherweise Qualitatsmetriken der trainierten Modelle verschlechtern. Da diese, vor
allemin der akademischen Welt, haufig zur Bewertung von Projektergebnissen heran-
gezogen werden, kdnnen Forderprojekte in eine Zwickmiihle kommen: Werden besser
generalisierende Netze, die aber in absoluten Werten schlechtere Qualitatsmetriken
liefern trainiert oder schlechter generalisierende Netze die dafiir aber bessere Quali-
tatsmetriken, und damit oberflachlich bessere Projektergebnisse liefern?

Handlungsempfehlung: Um einen Anreiz fir das Training von besser generalisieren-
den Neuronalen Netzen zu setzten empfiehlt es sich, Computer Vision Projekte starker
an der Anwendbarkeit im Betrieb und weniger an Kennzahlen aus Kl-Trainings zu be-
werten. Dies wirde einen Anreiz bieten Datenmaterial zu generieren, welches die Rea-
litat genauer widerspiegelt.

Der tatsachliche Ablauf des Datenakquise-Prozesses ist idealerweise iterativ: Zunachst
werden Daten gesammelt, auf denen erste Modelle trainiert werden. AnschlieBend
werden aus der Analyse der Modelle Erkenntnisse flr die Generierung neuer Daten
gewonnen: Welche der urspringlichen Bilder sind aussagekraftig, aus welchen ergibt
sichwenig bis kein Erkenntnisgewinn? Mittels dieser Erkenntnisse kénnen neue Bilder
aufgenommen werden, welche aussagekraftigere Informationen liefern. In der Realitat
gibt es jedoch haufig eine Trennung zwischen dem Team, das fir die Bildaufnahme
zustandigist, und dem Team, welches die KI-Modelle entwickelt. Das KI-Team arbeitet
mit dem vorhandenen Datenmaterial und versucht, das Beste daraus zu machen. Dabei
hat sich herausgestellt, dass eine starke Rickkopplung zwischen beiden Teams positive
Auswirkungen auf das Ergebnis der entwickelten Kl hat.

Handlungsempfehlung: Eine starkere Kopplung von den die Daten aufnehmenden
Projektpartnern und den Entwicklern der Kl-Anwendungen ist winschenswert, um
Synergien fir die Entwicklung von Kl-Lésungen zu generieren. Hierbei empfiehlt sich
eine iterative Vorgehensweise, bei der sich die Phase der Datenaufnahme sowie die
Phase der KI-Entwicklung abwechseln.

Neben der Aufzeichnungvon Bilddaten ist die Georeferenzierung sowie das Versehen
dieser mit Metadaten von groBBer Bedeutung. Beispielhaft besteht der Datenakquise -
Workflow bei der Erstellung von Managementkarten zur Unkrautverwaltung aus der
visuellen Bewertungvon Pflanzen auf dem Feld, dem Fotografieren der entsprechenden
Pflanzen und der Annotation der generierten Bilddaten mit der visuellen Bewertung.
Alle drei Informationsquellen missen in der Geokomponente in Ubereinstimmung ge-
bracht werden. Dies erfordert die Normalisierung der Real Time Kinematic (RTK)-Signale
und die Validierung der Daten durch optisches Monitoring bei der Erstellung der
Ground Truth Annotationen. Als Hilfsmittel kénnen zur genauen Absteckung des Fel-
des zum Beispiel Stabe verwendet werden, wahrend fir die Berechnung von Abstan-
den auf Bilddaten eine Karoplatte verwendet werden kann. Auch kreative Verfahren
kénnen eingesetzt werden: Sowurden in einem Projekt Abschlagpins fir Golfballe als
Boniturrahmen verwendet.

Zusatzlichzuden eher fachlich einzuordnenden Herausforderungen bei der Bilddaten-
akquise ergeben sich auch technische Herausforderungen. Es kann schnell zu Proble-
men mit der aufkommenden Datenmenge, der vorhandenen Speicherkapazitat, der
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Verarbeitungsdauer der aufgenommenen Daten und dem Transport der aufgenommen
Daten zu den KI-Teams kommen: Festplatten oder Speicherkarten konnen schnell voll
werden und das Ubertragen der Daten auf einen Server oder einen mobilen Rechner
zur Vorverarbeitung der aufgenommenen Daten kdnnen viel Zeit in Anspruch nehmen.
Es muss eine Abwagung getroffen werden, ob groBere aufgenommene Flachen mit
geringerer Auflésung aufgenommen werden oder ob kleinere Flachen mit einer héhe-
ren Auflésung aufgenommen werden.

Ein moglicher Ansatz fir den Umgang mit groBen Datenmengen sind MLOps-
Methoden. MLOps versucht groBe Datenmengen automatisiert zu verarbeiten. Dabei
werden Vorverarbeitungsschritte parallelisiert und Big Data Tools wie Hadoop, Spark
oder Hyperloop eingesetzt.

Unabhangig von den verwendeten Techniken zur initialen Datenverarbeitung kann die
Datenlbertragung ein Problem darstellen, insbesondere in landlichen Gebieten mit
schlechterInternetverbindung. Eine schlechte Internetverbindung kann zu einer langen
Ubertragungszeit fihren, wie auch zu hohen Kosten, wenn mobiles Internet in An-
spruch genommen werden muss. Eine Notfalllésung kann die Verschickung von Fest-
platten per Post sein, jedoch sollten Ansatze fur die Datenlbertragung in landlichen
Gebieten gefunden werden.

Handlungsempfehlung: Die Datenlbertragung im landlichen Raum kann zu gréBe-
ren Problemen fir Projekte, die mit groBen Datenmengen arbeiten, fihren. Es emp-
fiehlt sich, neue Lésungen fur dieses Problem zu finden und die digitale Infrastrukturim
landlichen Raum auszubauen.

3.1.2.2 Annotation von Ground Truth Daten

Nach der erfolgreichen Datengenerierung missen aus dem so generierten Grundstock
an Daten Ground-Truth Daten zum Training von Kl-Modellen erstellt werden. Daflr
mussen die gewonnen Aufnahmen annotiert werden.

Die Annotierung von Ground Truth-Daten beinhaltet verschiedene Grundfragen: So
muss Uber die Art der Annotationen entschieden werden - Sollen geometrische Formen
zur Objekterkennung auf Bilddaten annotiert werden oder mussen Objekte pixelgenau
segmentiert werden?

In der Praxis wird die Annotierung haufig von wissenschaftlichen Hilfskraften manuell
durchgefihrt. Fachlich komplexere Annotierungen, wie z.B. die Annotierung der Atem-
frequenzen von Kihen auf Videodaten, missen jedoch von Experten durchgefihrt
werden. Fir die Annotierung von Bilddaten existieren verschiedene Werkzeuge. Ein
bekanntes und haufig verwendetes Open Source Tool ist das Computer Vision Annota-
tion Tool (CVAT).

Die Validierung der menschlichen Annotationen mit Beobachtungen von Experten ist
oft ein offenes Problem. Ein Ansatz besteht darin, die Annotation auf einem Foto mit
den tatsachlichen Beobachtungen, zum Beispiel auf dem Feld, abzugleichen. Dabei
kann die Verwendung von Boniturrahmen, um Drohnenbilder entsprechend zuzu-
schneiden und einen groben Zielrahmen festzulegen, helfen. Dies erméglicht eine ge-
nauere Zuordnung von Beobachtungen auf dem Feld zu Annotationen auf Bilddaten.
Es kdnnen auch andere Sensoren eingesetzt werden, die eine Annotation oder deren
Validierung ermaglichen, wie z.B. ein Sensor zur Messung der Atemfrequenz von K-
hen, der genutzt werden kann, um die menschliche Annotation der Atemfrequenz von
Kihen auf einem Video technisch zu verifizieren.

Losungsansatze

Fraunhofer 1AIS X-KIT Whitepaper CV X-KIT Cluster Computer Vision

offen

15|28



. . . . - . Lésungsansatze
Ein weiteres offenes Problem ist zudem die Automatisierung von Annotationsprozes-

sen: Hierfir gibt es verschiedene Ansatze: Eine Moglichkeit besteht darin, Sensoren,
Hardware und Software zu kombinieren, um ein Annotationssystem aufzubauen. Ein
Beispiel daflrist das im Projekt Movi-Q entwickelte Annotationsférderband zur Anno-
tationvon Lebensmitteln. Das Forderband bewegt die zu annotierenden Lebensmittel
unter einer Kamera hindurch, und die aufgenommenen Bilder kénnen mithilfe einer
GUI direkt annotiert werden. Dies ermdglicht eine schnelle und halbautomatisierte
Annotation. Allerdings ist die Entwicklung einer solchen AnnotationsstraBBe sehr auf-
wendig bezlglich des bendtigten Fachwissens, der benétigten Ressourcen sowie der
bendtigten Zeit und kann als eigenes Projektergebnis verstanden werden.

Weitere Ansatze zur Automatisierung umfassen Semi- und Self-Supervised Learning,
Few-Shot Learning und Transfer Learning. Das Ziel dieser Ansatze ist es, weniger gela-
belte Daten zu bendtigen und den Annotationsaufwand zu reduzieren. So kann bei-
spielsweise mit dem sogenannten Pseudolabelling, einer Technik aus dem Bereich Se-
mi-Supervised Learning, ein auf ImageNet trainiertes Netzwerk anhand von ungelabel-
ten Daten aus der gleichen Domane einen Datensatz mit Pseudolabels versehen. Diese
mUssen dann von Menschen Uberprift werden, was schneller geht als die komplette
manuelle Annotation der aufgenommenen Bilder.

Ein anderer Ansatz, ein Neuronales Netz mit wenigen gelabelten Beispielen zu trainie-
ren, ist das Few-Shot Learning'. Hierbei wird ein Neuronales Netzwerk auf einer groBen
Menge ungelabelter Bilder darauf trainiert, Ahnlichkeiten und Unterschiede zwischen
zwei Bildern zu erkennen. Das fertig trainierte Netz kann daraufhin neue Bilder mit
einer kleinen Anzahl gelabelter Bilder vergleichen. Die Klassifizierung erfolgt dabei fir
die Klasse der gelabelten Beispielbilder, zu denen das Eingangsbild am ahnlichsten ist.
In den letzten 1-2 Jahren wurden zudem mit Techniken des Self-Supervised Learning
Erfolge erzielt. Hierbeilernen Machine Learning Modelle Aufgaben zu I6sen, ohne dass
daflr von Menschen generierte Labels bendtigt werden. Diese Techniken kénnten in
den nachsten Jahren an groBer Relevanz gewinnen.

Weitere Ansatze zur Automatisierung von Annotationsprozessen umfassen den Einsatz
von synthetischen Daten und siamesischen Netzen sowie die Segmentierung. Der Ein-
satz von synthetischen Daten ist in der Agrardomane noch nicht weit verbreitet. Ein
Problem besteht darin, dass Ground Truth-Daten zur Validierung von synthetischen
Daten nicht immer ausreichend vorhanden sind.

Siamesische Netze sind Architekturen, die weniger gelabelte Daten bendtigen. Dabei
wird eine Eingabe in zwei verschiedenen Auspragungen eingegeben, um die Lernfahig-
keit zu verbessern. Ein weiterer Ansatz ist die Verwendung von vortrainierten Netzen
zur Objektsegmentierung. Diese kénnen automatisiert neue Bilddaten vorsegmentie-
ren. Diese missen dann lediglich von einem Menschen angepasst werden. Erste Versu-
che hierzu wurden im Projekt Weed-Al mit vielversprechenden Ergebnissen bei der
automatisierten Segmentierung von Unkraut durchgefihrt.

Handlungsempfehlung: In der Agrardoméne sind Ansatze zum Training von Neuro-
nalen Netzen mit weniger Trainingsdaten als im klassischen supervised learning sowie
Ansatze zur Automatisierung von Annotationsprozessen noch nicht so weit verbreitet.
Hier zeigt sich ein groBer Forschungsbedarf.

! https://en.wikipedia.org/wiki/One-shot learning (computer vision)
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3.1.3 Fallstudie: Datengenerierung und Verarbeitung im Projekt KAMI

Der Umgang mit groBen Datensatzen, auch Big Data genannt, kann anhand von drei
Variablen kategorisiert werden: Volume, Velocity und Variety. Volume bezieht sich
dabei auf die GroBe der Datensets, Velocity auf die Geschwindigkeit, mit der neue
Daten generiert werden und Variety auf die Varianz bezlglich Syntax und Semantik der
Daten.

Der Datenerzeugungs- und Verarbeitungsprozessim Rahmen des Projekts KAMI zeigt,
wie sich diese Eigenschaftenvon Big Data auf die Arbeit in Computer Vision Projekten
auslben kann: Die erzeugten Datenmengen sind enorm, was einem hohem Volume
entspricht, und haben eine hohe Velocity: Die Datenmengen wachsen schneller als sie
Uber das Internet abtransportiert werden kénnen. Die Vielfalt der Daten, die Variety,
ergibt sich aus der Uberwachung von Kiihen im Stall mithilfe von Tiefenkameras, die
RGB-Bilder samt Tiefeninformationen liefern. Diese Frames fallen als Bilddaten an, die
einzeln gespeichert werden.

Der geschickte Umgang mit den anfallenden Daten ist dabei von einem praktischen
Problem in landwirtschaftlichen Projekten gezeichnet: Der unzureichenden Internetver-
bindung Uber Mobilfunkmasten in landlichen Regionen. Aufgrund der hohen Velocity
der Daten, der Geschwindigkeit mit der Daten erzeugt werden, und den niedrigen
Ubertragungsraten mussten spezielle MaBnahmen ergriffen werden, um die Daten aus
dem Stall zu den Forschenden zu bekommen: Hier wurde als technischer Ansatz die
Technologie SyncThing gewahlt, erganzt durch ein "Turnschuhnetzwerk" — das physi-
sche Kopieren der Daten auf Festplatten und deren Transport mit Bus, Bahn oder Auto:
Dies erforderte eine enge Absprache zwischen verschiedenen Projektpartnern.

Aufgrund der hohen Datenmenge kam es dabei zu weiteren praktisch-technischen
Problemen. Sowurde beobachtet, dass Ordnerstrukturen mit mehr als 10.000 Dateien
schwer handhabbar sind und daher besser als Zip-Dateien archiviert werden sollten.
Daraus ergab sich die Notwendigkeit, die Integritat der ankommenden Daten mittels
Checksums zu Uberprifen. Eine Alternative, um das Problem zu entscharfen ware das
Abspeichern der Bilder als Video mithilfe von Videocodecs. Dies kénnte die GréBe der
zu speichernden Daten verringern.

Zusatzlichzu den von Sensoren aufgenommen Daten wurden im Projekt KAMI Ground
Truth Daten ermittelt. Vor allem diese Ground Truth Daten weisen, verglichen mit den
eigentlichen Sensorwerten, eine hohe Variety auf. Die Ground Truth wurde mithilfe
manueller Zahlungen und durch zusatzliche LED-Sensoren erstellt. Vor allem die manu-
elle Z&hlung durch menschliche Expertenist nicht trivial: Um die Datenverarbeitung zu
vereinheitlichen, ist es zwingend notwendig, dass die von Experten aufgenommen
Protokolle aus dem Stall in einem einheitlichen Format vorliegen, damit sie mit den
aufgenommen Sensorwerten in Ubereinstimmung gebracht werden kénnen.

Nachdem alle notwendigen Daten aus dem Stall Ubertragen sind, wurden diese mit
Videobearbeitungstechniken weiterverarbeitet. Bei der Videoverarbeitung wurde eine
selbstgebaute Python-Library entwickelt, die zwar aufwendig in der Erstellung war,
aber sehr genau auf die spezifischen Aufgaben des Projekts abgestimmt ist. Die Verar-
beitung erfolgt Uber eine Datenverarbeitungspipeline, die Caching, Wiederholbarkeit
und Nachvollziehbarkeit ermoglicht. Hierbei stellt sich die offene Frage, ob es effiziente
Alternativen zu solchen Pipelines gibt, die in ahnlicher Weise die spezifischen BedUrfnis-
se des Projekts erfullen kdnnten.

Bei der Entwicklung von Datenpipelines ist abzuwagen, ob die notwendigen Module
selbst geschrieben werden oder ob auf etabliert Tools zurlickgegriffen wird. Hinsicht-
lich der Datenverarbeitung von groBen Datenmengen konnen sich Big Data Tools wie
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Apache Spark anbieten. Diese ermoglichen die Datenvorverarbeitung durch Parallelisie-
rung zu beschleunigen, allerdings stellt sich die Frage nach dem Verhaltnis vom initialen
Aufwand, die Tools an den eigenen Use Case anzupassen und den darauf erreichten
Optimierungen.

Zur Entwicklung von Verarbeitungspipelines kann Apache Airflow verwendet werden.
Airflow ermaoglicht die Erstellung von Verarbeitungspipelines und ein strukturiertes
Arbeitenin Docker Containern, was die Wiederverwendbarkeit von Prozessen und die
zeitgesteuerte Ausfiihrung von Aufgaben erleichtert, was wiederum die Effizienz des
Workflows steigern kénnte. Diese Tools bieten Potenzial fir die Optimierung der Da-
tenverarbeitung, jedoch muss der Nutzen im Kontext der spezifischen Anforderungen
des Projekts genau abgewogen werden.

Handlungsempfehlung: Im Projekt KAMI konnten die Probleme bei der Datenverar-
beitung zu Projektbeginn nicht vorausgesehen werden. Es empfiehlt sich die Datenver-
arbeitung schon bei der Projektplanung mitzudenken und den Umgang mit Big Data
(Velocity, Volume and Variety) im Blick zu behalten.

3.2 ML-Verfahren

Nach haufig ausgiebigen Datenbeschaffungsprozessen koénnen in Computer Vision
Projekten in der Landwirtschaft KI-Modelle trainiert werden. Dafur sind zwei Fragen
fundamental: Welche Modelle und Techniken verwendet werden und wie die Kl-
Modelle verwaltet werden. Die erste Frage beschaftigt sich dabei mit den Ergebnissen
der KlI-Forschung der letzten Jahre, abgeleitet nach den Projektanforderungen wahrend
fir die zweite Frage Methoden des Machine Learning Operations (MLOps) verwendet
werden konnen.

3.2.1 Architekturen

In Computer Vision Projekten in der Landwirtschaft werden verschiedene ML-
Architekturen eingesetzt. Das folgende Kapitel soll einen grundlegenden Uberblick
Uber die Modelllandschaft der Kl-Verfahren im Gebiet Computer Vision liefern. Die
Entscheidung, welches Modell in einem Projekt verwendet wird ist dabei hochst spezi-
fisch und hangt von vielen Faktoren wie den Input-Daten, dem schon vorhandenen
Wissen zu verschiedenen Mitteln, die zur Verfligung stehenden Rechenleistungen und
der Aufgabe, die von den Modellen erflllt werden soll, ab. Daher wird im Folgenden
keine tiefergehende Empfehlung fir oder gegen eine bestimmte Modellart gegeben.

Die am weitesten verbreiteten Architekturen sind (vortrainierte) Vision/Visual Transfor-
mers (ViT) sowie Convolutional Neural Networks (CNNs). CNNs sind die in den letzten
Jahren am haufigsten verwendete Architektur fir Bildverarbeitungsprobleme. Sie wer-
den meistens zur Klassifizierung von Bildern oder zur Objekterkennung in Bilder ver-
wendet. AuBerdem kénnen sie mit anderen Architekturen, zum Beispiel klassischen
Machine Learning Modellen wie XGBoost oder mit Transformern kombiniert werden.

Der Einsatz von Transformern im Bildverarbeitungsbereich ist vor allem in den letzten
Jahrenstark gestiegen. Dabei werden im GroBteil der Falle vortrainierte Transformer,
die daraufhin auf das gegebene Bildverarbeitungsproblem angepasst werden, verwen-
det. Ein beispielhafter Anwendungsfall ist die Schatzung von Entfernungen in RGB-
Bildern. Dabei werden Transformer auf Videos trainiert und nutzen eine Regression
ohne direktes Wissen Uber die reale Welt zur Bestimmung von Entfernungen auf einem
Bild. Das Ergebnis ist eine Distanzkarte, die die Entfernung von der Kamera darstellt
(Monodepth). Die Leistung von Transformern kann CNNs Ubertreffen, jedoch ist die
Performancesteigerung in den meisten Fallen nicht sonderlich hoch.
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Neben Visual Transformers und CNNs konnen mit einigen Anpassungen auch andere
Architekturenim Bildverarbeitungsbereich eingesetzt werden. Eine mégliche Architek-
tur ist XGBoost, die in Verbindung mit einem CNN wie zum Beispiel VGG16 verwendet
werden kann, um Bilder zu analysieren. Dabei kénnen vortrainierte CNN-Modelle ver-
wendet werden, deren Klassifikationsschicht als Eingabe in das mit XGBoost erstellte
Random Forest Modell dient. Dies bietet den Vorteil, dass mit einer geringen Daten-
menge gearbeitet werden kann und weniger Trainingsiterationen erforderlich sind. Die
Anwendung findet beispielsweise in der Verarbeitung von Satellitenbildern statt.

Zudem gibt es weitere Verfahren zur Analyse von Bildern, die nicht auf Machine Learn-
ing Techniken basieren. Ein Beispiel fur eine solche Technik sind statistische Formmo-
delle (Statistical Shape Models, SSM). Diese zeichnen sich durch hohe Erklarbarkeit,
sowie eine einfachere Handhabung verglichen mit ML-Modelle aus. SSMs koénnen zur
Bildverarbeitung wie auch zur Datenaugmentation fir CNNs und andere Datentypen,
genutzt werden. Die Idee dahinter ist, die Eingangsdaten als 3D-Modelle zu modellie-
ren, welche im nachsten Schritt zur Manipulation der Ausgangsdaten und Generierung
neuer Daten verwendet werden konnen.

3.2.2 Randbedingungen des KI-Training: MLOps

Neben den fachlichen Komponenten der KI-Entwicklung, also der Akquisition von Da-
ten, dem Labelling, der Auswahl und dem Training von ML-Modellen sowie deren Eva-
luation ist die technische Verwaltung aller Arbeitsschritte fir Computer Vision Projekte
relevant. Die Entwicklung von Projekten mit dem technischen Fokus Kl ist meist hoch-
komplex. Verfahren des MLOps (Machine Learning Operations) bieten eine Moglichkeit,
diese Komplexitat zu beherrschen.

Eine zentrale Frageist, wie groBe Artefakte wie Gewichte von KI-Modellen und deren
Trainingsdatensatze versioniert werden konnen. Hier bieten sich Losungsansatze wie
MLFlow oder Weights and Biases an, die das Speichern von Metadaten und Binararte-
fakten erméglichen. Mit diesen Softwareldésungen kénnen trainierte Modelle verlasslich
verwaltet und gespeichert werden. MLFlow bietet zudem eine kompatible Serving-
Umgebung und die Mdglichkeit, Konfigurationen zu managen, was das Testen von
neuen Modellen erleichtert. Problematisch an Weights and Biases ist jedoch, dass die-
ses mittlerweile nur noch kommerziell angeboten wird.

Ein weitererwichtiger Punkt ist die Versionierung von Datensatzen. Ein Tool, welches
hier zum Einsatz kommen kann, ist DVC (Data Version Control). Das Tool versioniert
Datensatze in Verbindung eines Git-Repositories, wobei die Versionen im Git vorgehal-
ten werden und die tatsachlichen Daten in einem Bucket-Store, wie MinlO oder s3
gespeichertwerden. Dabei ist zu beachten, dass DvC keine Diffs von Datensatzen ge-
neriert, das heiBt dass jeder Commit zu einem neuen Datensatz flhrt und viel Spei-
cherplatz benétigt.

Eine weitere Schwierigkeit in der Entwicklung von KI-Anwendungen ist die Versionie-
rung der verwendeten Tools und Softwarebibiliotheken. Eine bewahrte Losung besteht
darin, die Infrastruktur und Trainingsressourcen zentral zu verwalten, was jedoch auf
Kosten der Flexibilitat gehen kann. Hier gibt es keine allgemeingultige Losung, da die
technologische Entwicklungim Bereich MLOps sehr schnell voranschreitet und die op-
timale Lésung bei jedem Projekt neu gefunden werden muss.

SchlieBlich missen auch Softwareupdates berlcksichtigt werden. Hier bietet sich die
Verwendung einer Docker-Umgebung auf einem Testserver (Staging) an. Auf diesem
konnen Softwareupdates getestet werden, bevor sie an alle Nutzer verteilt werden.
Wenn alles reibungslos funktioniert, kdnnen die Updates auf die gesamte Infrastruktur
angewendet werden. Die Nutzung von Infrastructure-as-a-Service und das Vermeiden
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von Anderungen an einem laufenden System sind ebenfalls bewdhrte Praktiken. Es
kann auch sinnvoll sein, einen Vollzeit-Systemadministrator fiir das Management dieser
Updates einzusetzen.

Zudem ist es eine gute Praxis eine zentrale Recheninfrastruktur fir Forschungsprojekte
aufzubauen. Diese kann zum Beispiel mit Kubernetes aufgebaut und verwaltet werden.
Schwierigkeiten hierbei konnen Kubernetes-Updates, die Auswirkungen auf unterlie-
gende Docker-Instanzen haben sowie der Mangel an Ressourcen fir ein umfassendes
Servermanagement sein.

3.2.3 Fallstudie: MLOps in Movi-Q

Wie zuvor beschrieben, wird im Projekt Movi-Q ein mobiler Prototyp entwickelt, wel-
cher Uber Kl-basierte Algorithmen Fehlstellen an Lebensmittelprodukten erkennt. Das
Edge-Device, welches im mobilen Prototypen integriert ist, ist aus Softwaresicht modu-
lar aufgebaut. Es beinhaltet ein Modul fir die Aufnahme und das Sammeln der Daten,
ein Modul fur den Ki-Inference Server, sowie eine Schnittstelle zur Ansteuerung eines
Roboters. Insgesamt werden die Daten von vier verschiedenen Kamerasystemen auf
dem Edge-Device verarbeitet, wodurch eine reibungslose Interprozesskommunikation
und eine Performance im Near Real Time gewahrleistet werden muss. Weitere Heraus-
forderungen sind eine kontinuierliche Ubertragung der Daten zu einer externen Re-
cheneinheit, sowie die Bereitstellung neu trainierter Kl-Modelle.

Am DFKI selbst wurde in den vergangenen Jahren daran gearbeitet eine MLOps Infra-
struktur zu integrieren, um langfristig die Entwicklung von KI-Modellen effizienter zu
gestalten. Die vorhandene Infrastruktur wurde folglich auch in Movi-Q verwendet und
in Teilen anhand der Projektarbeit weiterentwickelt. Basis der MLOps Infrastruktur stellt
ein Kubernetes Cluster dar, auf welchem benétigte Tools installiert und bereitgestellt
wurden. Fur die Entwicklung der KI-Modelle im Rahmen des Projekts wurde eine auto-
matisierte Pipeline durch das Workflow Management Tool Apache Airflow aufgebaut.

Diese Pipeline beinhaltet die Datenvorverarbeitung, das Modell Training, sowie das
Bereitstellen einer neuen Modell Version. Der gesamte Prozess kann neu ausgefihrt
werden, sobald neue Daten Uber den Prototypen aufgezeichnet und tbermittelt wur-
den.

Die Entwicklung hinsichtlich MLOps in Movi-Q spiegeln einen allgemeinen Trend wider,
der auf eine starkere Zusammenarbeit und die Verlagerung von Prozessen in die Cloud
hinauslauft, wodurch Synergien geschaffen und die Effizienz gesteigert wird.

3.3 Inferenz, Deployment, Ubertragbarkeit, Generalisierung

Finalisiert wird ein Computer Vision Projekt in der Landwirtschaft durch das Deploy-
ment der erfolgreich entwickelten und trainierten KI-Modelle in der Zielanwendung.
Daflr wird eine Software, welche die Interaktion mit den trainierten Modellen ermog-
licht, entwickelt und auf Hardware, welche in der Anwendungsdomane integriert wird,
installiert. Der Schritt des Deployments in landwirtschaftliche Anwendungen ist nicht
trivial.

Grundsatzlich bezeichnet der Begriff “Deployment” den Prozess der systematischen
Verteilung und Implementierung einer Softwareanwendung oder eines IT-Systems in
einer produktiven Umgebung. Dieser Prozess umfasst die Planung, Konfiguration, In-
stallation, Integration, Aktualisierung und Uberprifung der Anwendung oder des Sys-
tems, um sicherzustellen, dass es ordnungsgemaB funktioniert, die Anforderungen
erfillt und fUr die Benutzer verflgbar ist. Das Deployment erfolgt in der Regel nach
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umfangreichen Tests und Qualitatssicherungsverfahren, um einen reibungslosen Uber-
gang in die produktive Umgebung zu gewahrleisten.

3.3.1 Deployment von KI-Anwendungen

Das Deployment von KI-Anwendungen nach dem Training eines Modells ist ein wichti-
ger Schritt, umdie entwickelte Kl in der Praxis einzusetzen. Dabei lassen sich Best Prac-
tices und Anwendungsmaglichkeiten aus Projekterfahrungen in X-KIT herausarbeiten.

Eine Methode zur Verwendung von Bildverarbeitungsmodellen, die in Movi-Q verwen-
det wurde ist, die Ausgabe des KI-Modells mit einer Reaktion einer Steuereinheit, z.B.
der eines Roboters, zu verbinden. Dies ermdglicht den Bau von Anwendungen, die
basierend auf dem Analyseergebnis eines KI-Modells situativ handeln kénnen.

Die Implementierung eines solchen Systems kann durch die Verwendung von speziell
angepassten Al-Edge-Geréten erreicht werden. Dabei werden die Modelle Gber Schnitt-
stellen auf dem Edge-Gerat bereitgestellt. Wenn die Aktoren der Anwendung auf der-
selben Einheit wie die KI-Modelle integriert sind ermdglicht dieses Setup schnelle, reak-
tive Anwendungen. Eine auf diese Art in der Zielumgebung eingesetzte Anwendung
kann um einen cloudbasierter Update-Zyklus erganzt werden, Uber den das trainierte
Modell auf dem neusten Stand gehalten werden kann.

Ein alternatives Deployment-Setup besteht darin, dass ein lokaler Computer die Infer-
enz durchfihrt und die Ausgabe UGber TCP/IP an die User Schnittstelle sendet. Dies kann
beispielsweise mit dem Nvidia Jetson KI-Board implementiert werden, um eine bessere
Kontrolle zu gewahrleisten.

Ein Problem beim Deployment von KI-Modellen ist haufig das Verteilen von neu trai-
nierten, besseren Kl-Modellen in die eingesetzte Anwendung. Wenn Kl-Modelle auf
verschiedenen Al-Edge-Geraten installiert werden, kann dies jedoch eine Herausforde-
rung darstellen, wenn das zugrunde liegende KI-Modell ausgetauscht werden muss.
Hier bietet sich das erwahnte Cloud-Update Schema an, bei dem die Modelle in einer
Cloud bereitgestellt werden und an alle Edge-Gerate automatisiert verteilt werden.

Ein Ansatz zur automatischen Bereitstellung ist die Verwendung von einer CI/CD-
Umgebung wie GitLab, welche es ermdglicht Pipelines fir das automatische Deploy-
ment zu definieren. Dabei werden die trainierten KI-Modelle vor ihrer Auslieferung auf
die Genauigkeit der Analyseergebnisse auf einem Testdatensatz getestet.

Es gibt jedoch auch Herausforderungen und Probleme beim Deployment von Kl-
Anwendungen. So kann die Verwendung von kommerziellen Geraten, wie zum Beispiel
von Siemens PLC Steuereinheiten fir Inferenz und Aktoren auf demselben Gerat zu
Problemen flhren. Diese Maschinen haben haufig ein stark spezialisiertes Betriebssys-
tem, welches maoglicherweise keine Installation von Software von Drittanbietern zulasst.
Dies kann zu Problemen beim Installieren der fir die KI-Modelle benétigten Software
fUhren. Doch selbst wenn die Installation von Fremdsoftware mdglichist, kann es durch
verschiedene, zueinander konfliktdre Softwareversionen zu Problemen kommen. Hier
empfiehlt sich eine Versionierung der Produktionsumgebungen von KI-Modellen, zum
Beispiel durch die Verwendung von Virtualisierungssoftware wie Docker.

Eine weitere Herausforderung beim Deployment von KlI-Systemeist, dass Kl-Inferenzen
oft leistungsstarke Hardware erfordern, und die Hardware, auf der das Deployment
erfolgensoll, daher Gber ausreichende Hardware-Ressourcen verfliigen muss. Hier muss
gegebenenfalls zwischen der Wirtschaftlichkeit und der Performanz der verwendeten
Hardware abgewogen werden.
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Generell empfiehlt es sich, den Aufwand fir das Deployment, also die Arbeit mit der
Hardware sowie die Konfiguration der Software so friih wie moglich in einem Projekt
aufzuwenden. Je friher Vorbereitungen flr das Deployment der zu entwickelnden Kl-
Systeme betrieben wird, desto einfacher ist das schlussendliche Deployment.

3.3.2 Fallstudie: Deployment als Produkt in mAInZaun

Das Projekt mAInZaun zielt darauf ab Weidetiere mithilfe eines intelligenten Systems
aus Zaunpfahlen mit Erkennungs- und Vergramungssystemen vor Wolfsangriffen zu
schitzen. Die Sensorik der Zaunpfahle wird dabei vorkonfiguriert, die Erkennung von
Wolfen ist Kl-basiert.

Eine Kernherausforderung des Projektesist die entwickelte Technologie so einzusetzen,
dass diese als Produkt verwendet werdenkann. Eine Schwierigkeit besteht darin, dass
eine Datenlbertragung auf dem Land oft nur eingeschrankt maoglich ist, was eine
Auswertung von durch die Sensoren aufgenommen Bildern in der Cloud verhindert.
Daher sind die KI-Modelle auf Hardware auf den Zaunen selbst installiert und die ent-
wickelte Technik arbeitet im operativen Betriebsmodus autark, sowohl in Bezug auf die
Auswertung als auch auf die Stromversorgung. Wahrend der Wartungsphasen, bei
denen die Sensorpfahle zurlick zum Landwirt gebracht werden, ist ein Internetzugang
flr Updates und Datentbertragungen notwendig. Wahrend dieser Phasen kdnnen neu
trainierte Modelle auf die Zaunpfahle eingesetzt werden.

Beim Betrieb auf der Weide mussen die mobilen Zaunpfahle ohne GPS auskommen
und ihre Positionen durch das Abschatzen von Abstanden zueinander Gber Signalstar-
ken selbst bestimmen, da eine durchgangige GPS-Nutzung nicht energieeffizient ware.
Zudem speichern die Pfahle nur einen Teil der aufgenommenen Bilder, um eine schnel-
le Speicherplatzsattigung zu vermeiden.

Nach Nutzungsende werden die Sensoren zum Landwirt zurlickgebracht, wo Uber
Breitbandverbindungen Daten in die Cloud flr das Retraining von Modellen und Up-
dates Ubertragen werden. Das Systemist so konzipiert, dass es mit minimaler Nutzerin-
teraktion auskommt und auch fir Laien einfach bedienbar ist. Dabei soll eine Zero-
Update-Zeit erreicht werden, indem die Zaunpfahle selbst erkennen, wann sie sich
beim Landwirt befinden und sich aktualisieren kénnen, als Vorstufe dazu erfolgt der
Wechsel zwischen Einsatz- und Update-Modus noch manuell per Knopfdruck.

Im Backend werden Modelle kontinuierlich mit neuen Daten neu trainiert und ange-
passt, wobei sowohl generalistische als auch ortspezifische Modelle entwickelt werden.
Diese Modelle stehen zum Download bereit und variieren je nach Einsatzgebiet (Alm,
Gebirge, Kiste) sowie nach den Ereignissen, die zur Trainingsdatenerweiterung beitra-
gen. Um die Modelle neu zu trainieren oder anzupassen mussen die im Einsatz aufge-
nommen Bilder gelabelt werden. Dabei werden beim Labeling fir Object Detection
neue Bounding Boxes fiir das Feintuning der Modelle erstellt, basierend auf Labels aus
vorherigen Objekterkennungsmodellen oder durch Crowd-Sourcing, wenn die Genau-
igkeit, der von schon vorhanden Objekterkennungsmodelle generierten Bounding Bo-
xes, nicht ausreicht.

Die Modelle, die im mAinZaun-Projekt implementiert wurden, sind unter Berucksichti-
gung der Zielhardware entworfen worden und basieren aktuell auf dem Yolo-
Framework, wobei die ModellgréBe zwischen 4MB und 180MB liegt. Hier muss zwi-
schen Erkennungsgeschwindigkeit und Prazision abgewogen werden.

Die Entwicklung des mAlnZaun-Systems betonte von Beginn an die Produktentwick-
lung, mit dem Fokus auf Einsatzbarkeit, Robustheit und Wirtschaftlichkeit, basierend
auf der Annahme einer bereits bestehenden Machbarkeit. Der Entwicklungsfokus lag
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Losungsansatze

auf dem automatisierten, laienfreundlichen Deployment, um eine einfache und breite
Anwendung der mAinZaun-Technologie zu gewahrleisten.

Handlungsempfehlung: Das Projekt mAInZaun zeigt exemplarisch, dass, um ein pro-
duktnahes Ergebnis zu erreichen, die Schritte dorthin schon zu Projektbeginn mitge-
dacht werden mussen.
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4 Fazit und Ausblick

4.1  Fazit und Ausblick fur Computer-Vision Projekte

Im Rahmen eines clustertbergreifenden Prasenztreffens am Fraunhofer IFF in Magde-
burg wurde ein Workshop in Form eines World Cafés durchgefuhrt. Dort wurde disku-
tiert, wie die Projektergebnisse und -erkenntnisse fir Plattformldsungen oder alternati-
ve Lésungen genutzt werden kénnen und welche Kl-Zukunftsthemen die Plattformlé-
sungen der Zukunft auf welche Weise verandern werden.

Es wurde erdrtert, wie eine klare Kommunikation Gber die Nutzung von Daten etabliert
werden kann, die sowohl klare Konzepte umfasst als auch Informationen darUber be-
reitstellt, wo Daten veroffentlicht werden. Die Notwendigkeit, Veréffentlichungsrechte
von Datentransparent zu machen, wurde betont, insbesondere vor dem Hintergrund,
dass Datenverdffentlichungen allgemein in Forschungsprojekten aufgrund von Daten-
schutzvorschriften, wie der DSGVO, nicht immer moglich sind. Des Weiteren wurde die
Problematik angesprochen, dass eine Veroffentlichung von Software aus geforderten
Forschungsprojekten Wettbewerbsverzerrungen nach sich ziehen kann. Zudem kann es
zu burokratischen Hirden kommen, die beispielsweise die Veroffentlichung von Ent-
wicklungen auf bestimmten Technology Readiness Levels (TRL) einschranken. Die Mog-
lichkeit, Labeling-Toolchains direkt in Repositories zu teilen und nutzbar zu machen,
wurde als eine potenzielle Losung vorgestellt, ebenso wie die Option, diese Toolchains
zu veroffentlichen.

Weiterhin wurden als KI-Zukunftsthemen Konzepte wie Kl-Fusion (als Fortfihrung von
Sensor Fusion), und die Erstellung von Kl-generierten, sprachibergreifenden Ontolo-
gien, die UC-spezifisch sind und von groBen Sprachmodellen verifizierte Antworten
liefern, angesprochen. Diese konnten zur Erklarbarkeit von KI-Entscheidungen beitra-
gen. AuBerdem wurde die Nutzung von Kl zur Erstellung synthetischer Daten und die
Qualitat dieser generativen Daten diskutiert, sowie die semantische Suche von Datens-
atzen als ein zukunftsweisendes Thema erkannt.

Auch wenn die im Workshop erarbeiteten Erkenntnisse ein breites Themenspektrum
abdecken, besitzensie fur das Cluster Bildverarbeitung eine hohe Relevanz. Sosind z.B.
Fragen der Verflgbarkeit von Trainingsdaten oder synthetische Daten auch auBerhalb
von Plattformanwendungen in der Bildverarbeitung wichtige Themen.

4.2  Fazit und Ausblick fur KI-Projekte in der Landwirtschaft

Im Folgenden werden sowohl technische als auch organisatorische Resimees fur Ki-
Forschungsprojektein der Landwirtschaft diskutiert. Die technischen Schlussfolgerun-
gen konzentrieren sich auf Themen wie Datenbeschaffung, die Uberfiihrung von For-
schungsergebnissenin die Anwendung, Forschungslicken und zukinftige Entwicklun-
gen in der KI. Die organisatorischen Schlussbetrachtungen behandeln Aspekte wie die
Antragsphase, den Projektablauf, die Zusammenarbeit mit dem Fdrdermittelgeber und
das begleitende Vernetzungs- und Transferprojekt.

4.2.1 Technisch und Fachlich

Die  technischen Reslmees behandeln verschiedene Aspekte von KI-
Forschungsprojekten in der Landwirtschaft. Zunachst werden Empfehlungen zur Da-
tenbeschaffung diskutiert, einschlieBlich Maglichkeiten wie Citizen Science und der
Automatisierung der Datenbeschaffung. AnschlieBend werden Schlussfolgerungen zur
Uberflihrung von Forschungsergebnissen in die Anwendung vorgestellt, mit Vorschla-
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gen zu einem strategischen Vorgehen zum Transfer von Forschungsergebnissen in die
Anwendung. Des Weiteren werden Forschungslicken aufgezeigt, die in aktuellen Pro-
jekten bestehen und angegangen werden missen. SchlieBlich werden Zukunftsthemen
der Kl in der Landwirtschaft behandelt, wie adaptive Netze, Datenverfligbarkeit,
Sprachverarbeitung und die Vertrauenswurdigkeit von K.

4.2.1.1 Datenbeschaffung und Randbedingungen

Bei der Beschaffungvon Daten fur KI-Forschungsprojekte gibt es Aspekte, die in aktuel-
len Forschungsprojekten zu Herausforderungen gefiihrt haben und fir zukinftige Pro-
jekte bedacht werden sollten. Dabei ist anzumerken, dass die Projekte sich der Heraus-
forderungen zu Projektbeginn nicht vollstandig bewusst waren.

Haufig missen fur das Training von KI-Modellen Daten von Dritten unter bestimmten
Randbedingungen beschafft werden. Die Randbedingungen der Datenbeschaffung
haben dabei einen direkten Einfluss auf die Einsatzmaglichkeiten der entwickelten Ki-
Anwendungen. Bei der Beschaffung der Daten mit externen Dienstleistern ist zu beach-
ten, dass eine genaue Spezifikation der bendtigten Daten erforderlich ist. Daher ist es
wichtig, bereits zu Beginn des Projektes Uber ein hohes Domainwissen zu verfligen.
Dabei missen die Randbedingungen flr die Datenaufnahme frihzeitig geklart werden.
Diese Umstande konnen in der ersten Projektphase zu deutlichem Mehraufwand fih-
ren und mussen bei der Projektplanung mitgedacht werden.

Eine Chance fUr Kl-basierte Forschungsprojekte ist die Zusammenarbeit mit 6ffentlichen
Stellen und die Verwendung von oOffentlichen Datensatzen. Im Rahmen des E-
Government-Gesetzessind offentliche Stellen dazu angehalten, 6ffentliche Daten be-
reitzustellen. Es gibt jedoch noch einige Hindernisse, um das volle Potential von 6ffent-
lichen Daten zu nutzen: Zum einen fehlt es an einer standardisierten, technischen Platt-
form fir das Teilenvon &ffentlichen Daten. Zum anderen kommt es haufig zu rechtli-
chen Problemen, vor allem im Bereich Datenschutz. Daher sollten Datenschutzfragen
im Rahmen einer Bereitstellungsplattform geklart werden. Der Aufbau einer zentralen
Plattform und von standardisierten Prozessen zum Bezug 6ffentlicher Daten wird emp-
fohlen. Kurzfristigware eine Unterstitzung von Forschungsprojekten bei der Kommu-
nikation mit staatlichen Stellen zur Beschaffung éffentlicher Daten durch die Fordermit-
telgeber hilfreich.

Zuletzt muss in der Antragsphase eine explizite Beschreibung der Datenbeschaffung
und der spateren offentlichen, auffindbaren Veroffentlichung (Open Access) im Rah-
men eines Forschungsdatenmanagementplan (FDMP) im Antrag vorgenommen wer-
den. Hierbei sollte beachtet werden, dass die veroffentlichten Daten auch von dritten,
zum Beispiel im Rahmen einer zentralen Forschungsdateninfrastruktur, auffindbar sein
sollen. Dies ermdglicht, dass die Projekte sich mit den oben genannten Herausforde-
rungen auseinandersetzten und ausreichend Zeit und Geld fir die Datenbeschaffung
einplanen. Grundsatzlich sollte dabei beachtet werden, dass jede Domane und jeder
Anwendungsfall unterschiedliche Herausforderungen bei der Datenbeschaffung auf-
weisen.

4.2.1.2 Forschungsergebnisse in die Anwendung bringen

Zum Ende der Projektlaufzeit hat sich bei den betrachteten Projekten gezeigt, dass
geplante Projektergebnisse in der Regel erreicht und in einer Laborumgebung umge-
setzt werden konnten. Der Transfer der Projektergebnisse in die Forschung durch die
Veroffentlichung von Forschungsergebnissen in wissenschaftlichen Artikeln konnte
meistens umgesetzt werden. Allerdings besteht haufig ein offenes Problem bei der
Uberfuihrung des Projektstands in eine fertige Anwendung, auch da ein zu hoher tech-
nischer Reifegrad haufig nicht forderfahig ist.
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. . ) . ) Fazit und Ausblick
Um Forschungsergebnisse besser in die Anwendung zu bringen, sollte schon in der

Antragsphase ein starkerer Fokus auf Verwertungsmaoglichkeiten im Rahmen des Ver-
wertungsplans gelegt werden: Es gibt verschiedene wirtschaftliche sowie wissenschaft-
liche Verwertungsmaglichkeiten wie Patente, Ausgrindungen als Spin-Offs oder die
Lizensierung von Forschungsergebnissen an Wirtschaftsunternehmen auf der einen
Seite und wissenschaftliche Veroffentlichungen auf Konferenzen, die Verdffentlichung
von Forschungsdatensetund freien KI-Modellen auf der anderen Seite. Es wird vorge-
schlagen, aufbauend auf den Verwertungsplan, die geplanten Entwicklungen in der
angewandten Forschung schon im Projektantrag auf Unique Selling Points, Interesse
der Wirtschaft und wissenschaftliche Potentiale zu prifen. So kénnten im Rahmen der
Verwertungsplane Business Model oder Value Proposition Canvas (nach Osterwalder)
erstelltwerden um Zielgruppen und Verwertungsmaoglichkeiten von Projekten schon in
der Antragsphase herauszuarbeiten. Ein Projekt hat fUr die Herausarbeitung der Ver-
wertungsmoglichkeiten einen vom Fordermittelgeber geforderten Patentanwalt am
Anfang des Projekts in Anspruch genommen, was erfolgreich war und daher weiter-
empfohlenwird. Insgesamt wurde in der Gesamtheit der in X-KIT vernetzten Projekte
10 Patente angemeldet, was als ein Schritt in die richtige Richtung gesehen werden
kann.

Eine Idee bzw. Wunsch an Fordermittelgeber zur Forderung der Umsetzung von For-
schungsergebnissen in die Anwendung besteht darin, dass der Projekttrager einen
Workshop mit dem Projekt und moglicherweise externen Partnern organisiert, um am
Ende des Projekts ein wirtschaftliches Konzept zu definieren. Das Ziel ist es, einen struk-
turierten Ansatz unter Einbeziehung eines Dritten zu finden, wie die Projektergebnisse
aus der Forschung in die Gesellschaft transferiert werden kénnen. Ein solcher Work-
shop wirde sich explizit an Projekte richten, die ein ausreichendes TRL erreichen und
damit veroffentlichungsfahige oder wirtschaftlich verwertbare Ergebnisse generiert
haben.

4.2.1.3 Optimierungspotentiale in den Projekten

Bei der Datenbeschaffung und der Uberfihrung von Forschungsergebnissen in die
Anwendung haben sich zudem einige Optimierungspotentiale in der Projektarbeit ge-
zeigt. Dabei handelt es sichum Methoden, welche die Ergebnisse von Projekten effizi-
enter gestalten konnen.

Bei der Datenbeschaffung fir KI-Anwendungen in der Landwirtschaft ist die Einbezie-
hung von Citizen Science' ein noch wenig erforschtes Feld. Hier kdnnten neue Anwen-
dungen, Datenguellen und Ideen gefunden und erschlossen werden. Bei der Aufnahme
von Daten werden haufig manuelle Verfahren verwendet. Hier kann noch Optimie-
rungspotenzial geborgen werden. Dabei muss angemerkt werden, dass Automatisie-
rungsverfahren in der Datenaufnahme haufig eigene Projektergebnisse darstellen.

Ahnliche Probleme bestehen in der Automatisierung der entwickelten Kl-Lésungen.
Hierbei geht es darum, den Einsatz von KI-Systemen und Algorithmen zu automatisie-
ren, um eine effiziente und zuverlassige Anwendung zu erméglichen. Dies beinhaltet
oft auch die Automatisierung der Datenaufnahme.

' Citizen Science bezeichnet die Beteiligung von Blrgerinnen und Blrgern an wissenschaftlichen Forschungs-
projekten, oft durch Datenerhebung, -analyse oder -interpretation. Dies ermdglicht es Wissenschaftlerinnen
und Wissenschaftlern, auf eine breite Basis an Daten und Beobachtungen zuzugreifen und gleichzeitig das
offentliche Interesse und Verstandnis fir Wissenschaft zu férdern.
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Um die Umsetzung der entwickelten Losungen in die Anwendung zu verbessern, gibt
es Forschungslicken, die angegangen werden missen. Zum Beispiel besteht noch For-
schungsbedarf in Bezug auf okologische und ékonomische Umsetzbarkeit. Dabei spie-
len Faktoren wie Preis, Laufzeit, Erkennungsglte, Stromverbrauch und die Nutzung
erneuerbarer Energiequellenin der Anwendung eine Rolle. Es ist notwendig, die Effizi-
enz sowohl in Bezug auf die Hardware als auch auf die Algorithmen zu steigern.

4.2.1.4 Mittelfristige KI-Zukunftsthemen

AbschlieBend folgt ein kurzer Abriss tber KI-Themen, die in den nachsten Jahren rele-
vant werden kénnen. Die stetig schneller voranschreitenden Entwicklungen in der Ki-
Forschung werden auch fir Projekte in der Landwirtschaft relevant werden.

Die Datenverflgbarkeit stellt eine wichtige Herausforderung dar. Es ist ratsam, Maf3-
nahmen zur Anonymisierung von personenbezogenen Daten zu ergreifen und neue
Datenquellen zu erschlieBen. Zudem sollten eine Aufbereitung und Bereinigung vor-
handener Daten sowie die Anreicherung mit Metadaten erfolgen, um ungenutzte Po-
tentiale zu erschlieBen. Hier zeigt sich die Wichtigkeit eines zentralen und strukturierten
Forschungsdatenmanagements.

Um mit einer trotz allem geringen Datenverflgbarkeit umzugehen, bieten Adaptive
beziehungsweise Selbstlernende Netze und Transfer Learning die Mdglichkeit, KI-
Modelle mit weniger Trainingsdaten zu trainieren. Es ist empfehlenswert, diese Techni-
ken zu nutzen, um den Datenaufwand zu reduzieren und dennoch qualitativ hochwer-
tige Modelle zu entwickeln.

Im Bereich der Sprachverarbeitung und Large Language Models (LLMs) kdnnen
Sprachmodelle fir die Datenanalyse eingesetzt werden. Dies kann in landwirtschaftli-
chen Anwendungen das Monitoring, die Dokumentation, die Verwaltung und die
Auswertung von Protokollen beinhalten. Ein vorstellbarer Anwendungsfall von LLMs ist
die Digitalisierung von analogen Daten. Ein anderer Anwendungsfall kann sein, land-
wirtschaftliche Daten als Sequenzen zu modellieren, um LLMs und Transformer-
Architekturen darauf anzuwenden.

Fir die Anwendung von Kl-Lésungen in der landwirtschaftlichen Praxis ist die Vertrau-
enswuirdigkeit von Kl ein entscheidender Aspekt. Es ist essenziell, die Erklarbarkeit von
KI (xAl) sicherzustellen, um von der K| getroffene Entscheidungen fir den Anwender
nachvollziehbar zu machen. Hierbei geht es darum zu verstehen, warum die Kl be-
stimmte Entscheidungen trifft oder Klassifikationen vornimmt. Insbesondere im Bereich
der Landwirtschaft sollte dabei das Domanenwissen nicht vernachlassigt werden, so-
dass die Regeln und Griinde, warum die Kl bestimmte Entscheidungen trifft, nachvoll-
ziehbar bleiben. Schlussendlich ist es wichtig ein gesellschaftliches Bewusstsein dafir zu
schaffen, was Kl leisten kann und was nicht.

4.2.2 Organisatorisch

Die organisatorischen Schlussbetrachtungen befassen sich mit unterschiedlichen Phasen
des Projektverlaufs eines Kl-Forschungsprojektes, sind jedoch auch auf Foérderprojekte
in anderen Domanen Ubertragbar. Fur die Antragsphase wird die Zeitschiene eines
Projekts diskutiert und Herausforderungen bei Aufstellungen und Hardwareanschaf-
fungen sowie bei der Kommunikation mit dem Fordermittelgeber angesprochen. Zum
Projektablauf und Projektvorgaben wird unter anderem das Problem neuer Anforde-
rungen nach Projektbeginn besprochen. AbschlieBend wird das begleitenden Vernet-
zungs- und Transferprojekt hinsichtlich verschiedene Veranstaltungsformen, Clusterar-
beit und der Wunsch nach mehr Informationsaustausch zwischen den Clustern disku-
tiert.
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4.2.2.1 Antragsphase

Ein groBes Problem fir einige Projekte ist eine unklare Zeitschiene. Diese sollte zum
einen bereits bei der Verdffentlichung der Ausschreibung definiert werden. Idealer-
weise sollten die Projekte zum anderen die Mdglichkeit haben, den Startzeitpunkteines
Projektes nach dessen Bewilligung selbst festzulegen, wie es in EU-Projekten Ublich ist.
Ein Problem bei einem festen Starttermin besteht darin, dass die Zeit fir die Einstellung
neuer Mitarbeiterinnen und Mitarbeiter vor allem flr forschende Einrichtungen unter
den gegebenen Rahmenbedingungen in Deutschland (Wissenschaftszeitvertragsgesetz)
oft nicht ausreicht, um Projektmitarbeiterinnen und Projektmitarbeiter rechtzeitig ein-
zustellen. Dies kann zu Verzdgerungen und Leerlauf am Projektanfang fihren und
kostenneutrale Verlangerungen des Projekts am Projektende flhren. Dadurch entsteht
zusatzlicher burokratischer Aufwand.

Auch bei der Planung von Dienstreisen ist es schwierig, eine genaue Aufschlisselung
dieser vor Projektbeginn vorzunehmen. ErfahrungsgemaB kommt es vor, dass es in
Projekten zu zusatzlichen Dienstreisen kommen kann. Damit die Projekte flexibel auf
neue Anforderungen reagieren kénnenwird eine Programmpauschale bzw. ein Puffer-
budget flr Dienstreisen empfohlen.

4.2.2.2 Vernetzung und Transfer

Dass die Ausschreibungzu Kl in der Landwirtschaft von einem Vernetzungs- und Trans-
ferprojektbegleitet wurde, ist von den an der Ausschreibung beteiligten Projekten als
eine grundsatzlich gute Idee aufgenommen worden. Bei den im Projekt durchgefiihrten
Veranstaltungsformen haben sich Prasenzveranstaltungen als besonders wertvoll und
informativ sowie beliebterals Onlineveranstaltungen erwiesen. Diese kdnnen Prasenz-
veranstaltungen zwar nicht vollstandig ersetzen, sind jedoch in einigen Fallen notwen-
dig, um den Aufwand, den die Projekte fUr das VuT-Projekt aufwenden mussten, zu
reduzieren. Hier muss vor allem beachtet werden, dass die Aufwande fir das VuT -
Projekt nicht von der Projektférderung eingeplant werden. Onlineveranstaltungen funk-
tionieren am besten, wenn die Teilnehmerinnen und Teilnehmersich bereits persénlich
kennengelernt haben als Erganzung zu den Prasenzveranstaltungen. Die Nutzung von
Online-Tools wie Miro oder Conceptboard hat sich bei Onlineveranstaltungen bewahrt
und bietet einen Mehrwert.

BezUglich der Transferarbeitin den Clustern des VuT-Projektes wurde angemerkt, dass
die Clusterarbeit in verschiedenen Clustern sich deutlich unterschiedlich gestaltete.
Dabeiwurde der Wunsch nach mehr Informationsaustausch zwischen den verschiede-
nen Clustern, um Ergebnisse und Fortschritte zu teilen, geduBert. Dies soll mehr Trans-
parenz, Durchlassigkeit und Austausch zwischen den Clustern schaffen. In der aktuel-
len Form hatten einige Projekte das Gefiihl spannende Transfer- und Vernetzungsmog-
lichkeiten durch die Entscheidung flr einen bestimmten Cluster zu verpassen. Des Wei-
teren ware es ideal eine Timeline Uber die gesamte Laufzeit des Vernetzungs- und
Transfer-Projekts, die den Ablauf und die Aktivitatenin jedem Cluster zeigt. Das Feed-
back wurde vom Konsortium des VuT-Projektes aufgenommen und somit die Prasenz-
veranstaltungen, zu denen mehrere Cluster eingeladen waren, durchgefihrt. Dies wur-
de als positiv von Kl-Projekten wahrgenommen.
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