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Kurze Darstellung der Aufgabenstellung und Motivation

Die Motivation hinter dem Projekt war es, Studierende und Forschende dabei zu unterstiitzen, den
Umgang mit Satellitendaten zu erlernen, um Machine-Learning-Modelle zu entwickeln.
Satellitendaten spielen mittlerweile eine entscheidende Rolle im Verstandnis und der Bekampfung
des Klimawandels sowie bei der Forderung nachhaltiger Praktiken. Das Ziel von @Sat ist es, die
Generierung von KI-Modellen in der Geoinformatik zu beschleunigen, indem die Erstellung von
Trainingsdatensatzen vereinfacht wird. Dadurch wird die breite Anwendung 6ffentlich finanzierter
Satellitendaten im Alltag ermoglicht. Obwohl sowohl die Zugénglichkeit von Satellitendaten als auch
die Entwicklung von KI-Modellen erhebliche Fortschritte gemacht haben, bleibt die Vorbereitung von
Trainingsdatensatzen eine zeitaufwendige Herausforderung fiir Geoinformatiker*innen. @Sat bietet
die notwendige Effizienz und Flexibilitdt, um mit Satellitendaten und Datensatzen wie EuroCrops auf
noch nie dagewesene Weise KI-Modelle zu erstellen. Diese Modelle kdnnen zur Analyse
verschiedenster gesellschaftlicher und umweltbezogener Fragestellungen eingesetzt werden und
tragen so zu datenbasierten Losungen fiir Nachhaltigkeit und Klimaschutz bei.

Der Ansatz begann mit einer Untersuchung verschiedener Satellitendatenanbieter wie Google Earth
Engine und Sentinel Hub. Dies war ein wichtiger erster Schritt, da er den gesamten Arbeitsablauf des
Projekts beeinflusst. Die ersten zwei Monate wurden genutzt, um beide Plattformen hinsichtlich
Kosten, Zuverlassigkeit und ihrer Eignung fiir die Projektziele zu evaluieren. AnschlieRend verlagerte
sich der Fokus auf die Arbeit mit den Satellitendaten selbst, da diese in der Regel umfangreiche
Expertise in Bildverarbeitung, Fernerkundung, Cloud Computing und Machine Learning erfordern.
Dabei gab es zahlreiche Versuche und Fehler, um den Arbeitsablauf zu optimieren und ihn so
reibungslos wie moglich zu gestalten.



Ein weiterer wichtiger Schritt war die Auswahl der geeigneten Satellitenmissionen, da tausende
Missionen die Erde umkreisen. Unser Fokus lag hauptsachlich auf Satellitenmissionen, die in
Deutschland entwickelt wurden, wie Sentinel-2 und Sentinel-1. Diese bieten den Vorteil, dass ihre
Daten kostenlos verfligbar sind, was ideal zu den Projektzielen passt. Abschlieend wurden deutsche
Trainingsdatensatze fiir die Klassifikation von Nutzpflanzen verwendet, um den gesamten Workflow
des Projekts zu demonstrieren.

Beitrag des Projektes zu den Zielen der Forderinitative ,Software-
Sprint“

Die urspriingliche Zielgruppe des @Sat-Projekts waren Forschende und Studierende, die erheblich
davon profitiert haben, Trainingsdatensatze mit nur wenigen einfachen Schritten zu erstellen. Dies
reduziert die benotigte Zeit fur die Entwicklung satellitengestitzter Klimaschutzlosungen erheblich.
Das Projekt steht im Einklang mit den Zielen der "Software-Sprint"-Initiative, indem es die Erstellung
von Trainingsdatensatzen fir KI-Modelle in der Geoinformatik vereinfacht und somit die breitere
Anwendung 6ffentlich finanzierter Satellitendaten im Alltag ermoglicht. Durch die Nutzung
kostenloser Satellitendaten und frei verfligbarer, von deutschen Institutionen bereitgestellter
Beschriftungsdatensatze bietet @Sat eine zugdngliche und effiziente Moglichkeit, Kl in die
geospatiale Analyse zu integrieren. Indem es die notwendige Effizienz und Flexibilitat bietet, um K-
Modelle mit Satellitendaten und Datensatzen wie EuroCrops zu erstellen, ermoglicht @Sat die
Analyse verschiedener gesellschaftlicher und umweltbezogener Fragestellungen. Dies tragt zu
datenbasierten Losungen fiir Nachhaltigkeit und Klimaschutz bei und unterstiitzt direkt die Ziele der
"Software-Sprint"-Initiative, innovative, Open-Source-Projekte zu fordern, die drangende
gesellschaftliche Herausforderungen adressieren.

Zusatzlich wurde eine weitere kostenlose Losung entwickelt, die von Landwirt*innen genutzt werden
kann, um ihr Land zu analysieren, die Erntequalitat zu bewerten und den Einsatz von Ressourcen wie
Wasser und Diinger zu optimieren, was zu nachhaltigeren landwirtschaftlichen Praktiken beitragt.

Ausfiihrliche Darstellung der Ergebnisse

Das Ziel dieses Projekts war die Entwicklung eines hochgradig automatisierten End-to-End-
Arbeitsablaufs zum Herunterladen von Satellitendaten und zur Erstellung von Trainingsdatensatzen
flr Machine-Learning-Anwendungen, mit einem speziellen Fokus auf die Pflanzenklassifikation. Die
endgiltige Implementierung automatisierte erfolgreich etwa 90 % des gesamten Prozesses, was die
manuelle Arbeitsbelastung erheblich reduzierte und die groRRflachige Datenvorbereitung effizienter
und reproduzierbarer machte.

Der Arbeitsablauf beginnt mit der Suche und dem Herunterladen von Satellitenbildern aus zwei
verschiedenen Erdbeobachtungsmissionen: Sentinel-1 und Sentinel-2. Sentinel-2 liefert



multispektrale optische Bilder, wahrend Sentinel-1 Radardaten bereitstellt. Diese Datensatze sind
komplementar und wertvoll fir landwirtschaftliche Anwendungen, insbesondere in Regionen, in
denen die Wolkenbedeckung haufig die Nutzbarkeit von optischen Daten allein einschrankt.

Nach dem ersten Herunterladen werden die Bilder einer Vorverarbeitung unterzogen, um
sicherzustellen, dass alle Datenkanéle raumlich ausgerichtet und auf eine konsistente Auflésung neu
abgetastet werden. In diesem Fall arbeiteten wir mit insgesamt 12 Kandlen—10 von Sentinel-2 und 2
von Sentinel-1. Der Ausrichtungsschritt stellt sicher, dass alle Kanale die gleiche Geometrie und
Auflésung teilen, was eine entscheidende Voraussetzung fir die Kombination der Daten zu einem
einheitlichen Datensatz ist, der fiir das Training von Segmentierungsmodellen geeignet ist.

Sobald die Satellitenbilder vorverarbeitet sind, werden sie weiter mit den Label-Daten abgeglichen.
In diesem Projekt bestanden die Label-Daten aus einer Pflanzenklassifikationskarte, die als Ground-
Truth fiir das Gberwachte Lernen diente. Die perfekte Ausrichtung zwischen Satellitenbildern und
Klassifikationslabels—sowohl geometrisch als auch raumlich—war von wesentlicher Bedeutung fiir
die genaue Schulung und Validierung von Machine-Learning-Modellen.

Nach der Ausrichtung wird der kombinierte Datensatz in kleinere Kacheln unterteilt. Diese Kacheln
werden dann im NumPy-Format exportiert, einem Standardformat in Machine-Learning-Pipelines,
das eine einfache Integration mit beliebten Deep-Learning-Frameworks wie TensorFlow oder PyTorch
ermoglicht. Dieser Kachelungsprozess hilft auch bei der Verwaltung der Speichernutzung und
ermoglicht das parallele Training mit groBen Datensatzen.

Anschliefend haben wir ein KI-Modell zur Pflanzenklassifikation unter Verwendung der exportierten
Daten erstellt, das eine Genauigkeit von 90 % erreichte. Dieser Schritt war entscheidend, um die
Qualitat der Ausgabedaten zu gewahrleisten und die Effektivitdt des gesamten Arbeitsablaufs bei der
Erstellung zuverldssiger und genauer Ergebnisse zu validieren.

Die einzigen verbleibenden manuellen Schritte im Arbeitsablauf betreffen die Uberpriifung und den
Ausschluss von Bildbereichen, die Fehler enthalten knnten—wie etwa wolkenbedeckte Regionen,
Schatten oder Artefakte, die durch Sensorprobleme verursacht werden. Diese Entscheidung war
absichtlich. Obwohl es technisch moglich ist, die Wolkenerkennung und Maskierung zu
automatisieren, wurde dieser Schritt manuell belassen, um den Nutzern mehr Kontrolle und
Flexibilitdt bei der Datenauswahl zu geben. In vielen realen Szenarien kann eine vollstdandig
automatisierte Filterung zusatzliches Rauschen oder Fehldetektionen einfiihren, die letztendlich
mehr Zeit und Aufwand erfordern, um sie zu korrigieren. Indem den Nutzern diese Entscheidung
Uberlassen wird, bleibt der Arbeitsablauf robust, transparent und anpassungsfahig an spezifische
Projektanforderungen.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass das entwickelte System eine optimierte und effiziente
Methode bietet, um rohe Satellitendaten in qualitativ hochwertige Trainingsdatensatze fiir
Pflanzenklassifikationsaufgaben umzuwandeln. Wahrend der Kernarbeitsablauf groRtenteils
automatisiert ist, stellt die bewusste Aufnahme minimaler manueller Uberpriifungsschritte sicher,
dass der Arbeitsablauf die Flexibilitdt und Zuverlassigkeit bietet, die fir vielfaltige und dynamische
landwirtschaftliche Umgebungen erforderlich sind.

Ergebnisdaten:



Wie Sie sehen kdnnen, ist das erste Bild fiir den Sentinel-2-Satelliten und es hatte eine Auflésung von
20 Metern. Jetzt ist es mit dem zweiten Bild ausgerichtet, das ein Sentinel-1-Bild ist, das von einem
Radarinstrument aufgenommen wurde. Jetzt sind beide Satellitenbilder geometrisch korrigiert und
neu abgetastet, um mit den Pflanzenklassifikations-Labels tibereinzustimmen, die das dritte Bild
darstellen.

Neben dem technischen Arbeitsablauf wurde auch eine funktionierende Plattform geliefert, die
landwirtschaftlichen Akteuren—insbesondere Landwirten—ein praktisches Tool zur Analyse ihrer
Felder bietet. Die Plattform unterstitzt die Interpretation satellitenbasierter Erkenntnisse und zeigt
die praktische Anwendbarkeit im Fernerkundungstechnologien in der Prazisionslandwirtschaft.



Zielgruppe, Nutzen und mogliche Weiterentwicklungen

Die Vorteile flr die Zielgruppe sind eindeutig: Durch die Vereinfachung des Prozesses zur Erstellung
von Trainingsdatensatzen wird erhebliche Zeit gespart, sodass sich die Nutzer mehr auf die
maschinellen Lernanwendungen konzentrieren kdnnen. Dies behebt einen wichtigen Engpass in
diesem Bereich, da Daten immer der wichtigste Aspekt beim Aufbau einer maschinellen
Lernanwendung bleiben werden. Zusatzlich haben Landwirt*innen jetzt Zugang zu einer kostenlosen
Plattform, mit der sie ihre Flachen einfach analysieren kénnen, ohne flir kommerzielle Plattformen
bezahlen zu missen.

Es gibt viele Ideen fir die Weiterentwicklung des Projekts, wie zum Beispiel das Hinzufiigen weiterer
Satellitendatenmissionen und die Erweiterung der Vielfalt der Trainingsdatensatze. Der Fokus liegt
derzeit hauptsachlich auf Segmentierungsproblemen wie der Klassifikation von Nutzpflanzen, aber es
besteht Potenzial, auch andere Arten von Datensdtzen und maschinellen Lernanwendungen zu
erforschen.

Hat die Arbeit in dem Projekt Dich in Deiner personlichen, fachlichen
Weiterentwicklung unterstiitzt?

Definitiv, ich bin dankbar flir diese Gelegenheit, da sie mir geholfen hat, meine praktischen
Fahigkeiten in verschiedenen Bereichen wie maschinellem Lernen, Fernerkundung und Cloud
Computing weiterzuentwickeln. Ich habe diese Themen in meinem Masterstudium gelernt, das ich
2014 an der Technischen Universitat Miinchen abgeschlossen habe. Seitdem hatte ich keine
Gelegenheit, das Gelernte anzuwenden. Dieses Projekt war der beste Neustart, da ich mich intensiv
mit all diesen Bereichen beschaftigen konnte, besonders da sich Software- und Kl-Technologien in
rasantem Tempo weiterentwickeln. Es war die perfekte Gelegenheit, mich mit den aktuellen
Technologietrends vertraut zu machen und meine Fahigkeiten weiter auszubauen.

Kurze Darstellung der Arbeiten, die zu keiner Losung gefiihrt haben

Das Ziel des Projekts war es, den gesamten Arbeitsablauf flir das Herunterladen von Satellitendaten
und die Erstellung von Trainingsdatensatzen fiir Machine-Learning-Anwendungen vollstandig zu
automatisieren. Das Projektergebnis konnte 90 % des Arbeitsablaufs automatisieren, wobei nur
wenige manuelle Schritte noch erforderlich waren, wie zum Beispiel das AusschlieSen von korrupten
Bereichen aus der Bildszene.

Allerdings wiirde die Erreichung eines hoheren Automatisierungsgrades mehr Zeit erfordern, da das
Thema sehr komplex ist und viele verschiedene Ingenieurdisziplinen miteinander verknipft sind.



Darlber hinaus hatte das Projekt das Ziel, Datensétze fiir verschiedene Machine-Learning-Probleme
zu erstellen, wie beispielsweise Bildsegmentierung und Objekterkennung. Am Ende lag der Fokus
jedoch ausschliefllich auf der Segmentierung. Ich habe den Arbeitsablauf so weit wie moglich
automatisiert und die Komplexitat reduziert, indem ich mich darauf konzentrierte, einen End-to-End-
Arbeitsablauf fiir ein spezifisches Problem zu bieten: die Klassifizierung von Nutzpflanzen mithilfe von
Bildsegmentierungstechniken.

Zusatzlich haben wir auch eine funktionierende Plattform fir die Landwirtschaft bereitgestellt, die
von Landwirten genutzt werden kann, um ihre Felder zu analysieren.

Kurze Angabe von Priasentationsmoglichkeiten fiir mogliche Nutzer
https://github.com/sherifelsayed1/SAT-PrototypeFund

Kurze Erlduterung zur Einhaltung der Arbeits- und Kostenplanung

das Projekt hatte urspriinglich das Ziel, Daten (iber Sentinel Hub herunterzuladen, aber nach einiger
Zeit entdeckten wir eine Alternative, ndmlich Google Earth Engine. Daher verlagerte sich der Fokus
darauf, beide Plattformen parallel zu erlernen, um ihre Fahigkeiten und Zuverlassigkeit zu bewerten,
was die Komplexitdt des Projekts erhohte. Am Ende entschieden wir uns, Google Earth Engine zu
bevorzugen, da es besser mit den Zielen des Projekts in Einklang steht. Es ist kostenlos und bietet
mehr Rechenfunktionen im Vergleich zu Sentinel Hub, das ein Abonnement erfordert.

Zusatzlich stellten wir fest, dass viele Landwirtinnen aufgrund der Auswirkungen des Klimawandels
mit ihren Fldchen kémpfen. Daher konzentrierten wir uns nicht nur darauf, Lésungen fiir
Forscherinnen und Studierende zu entwickeln, sondern auch Landwirt*innen zu unterstitzen, indem
wir eine vollstandig kostenlose Plattform zur Flichenanalyse entwickelten. Diese Entscheidung
erhohte den Arbeitsaufwand, machte jedoch auch das Projektergebnis wirkungsvoller und half
verschiedenen gesellschaftlichen Gruppen.

Kurze Darstellung von etwaigen Ergebnissen bei anderen Stellen

Es gab keine Entwicklungen von anderen Personen oder Institutionen, aber ich habe viel durch
Gesprache mit Forschern und Studenten vor Ort gelernt, um ihre Bedrfnisse besser zu verstehen.
AulRerdem sprach ich mit normalen Menschen bei Veranstaltungen, um die Bedirfnisse der
Gesellschaft zu verstehen, und nicht nur aus theoretischer Forschung. Diese Erfahrungen haben mir
geholfen, den Entwicklungsansatz zu Gberdenken und die Art und Weise, wie ich die finalen
Ergebnisse prasentiere, zu andern.

Zum Beispiel bevorzugten es die meisten Studenten und Forscher, Python-Notebooks zu haben, die
mit nur wenigen einfachen Klicks leicht zu bedienen sind, anstatt komplexe Bibliotheken zu
verwenden, die viel Zeit fiir die Installation und das Erlernen erfordern.


https://github.com/sherifelsayed1/SAT-PrototypeFund

Ein weiteres Beispiel ist, dass viele Landwirte wirklich nach Satellitenlésungen suchen, um ihre
Farmen zu iberwachen, aber sie beklagten sich liber die hohen Kosten bestehender Lésungen und
das mangelnde Vertrauen in diese Plattformen. Daher habe ich eine kostenlose Plattform entwickelt,
die sie nutzen kdnnen, um zu verstehen, wie diese Technologie funktioniert. Auf diese Weise kénnen
sie, wenn sie sich fir kommerzielle Software entscheiden, dies tun, nachdem sie die kostenlose
Plattform genutzt haben, um ihre Bediirfnisse besser zu verstehen, bevor sie fiir solche Plattformen
bezahlen missen.
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