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Satellitenkonstellationen liefern hoch-
komplexe Daten: fur (fast) jeden Punkt der
Erde liefern sie multimodale Zeitreihendaten.

Als Beispiel: das Copernicus Programm der
ESA generiert jeden Tag 25 TB Rohdaten;
250 TB werden taglich an Endnutzer verteilt.

Die systematische Analyse solcher
Datenmengen verlangt Methoden die
flexibel sind und gut skalieren.

In den letzten Jahren hat sich hierbei das
tiefe Neuronale Lernen (“Deep Learning") -
ein vielversprechender Lernansatz aus dem

Bereich der kunstlichen Intelligenz (KI) - als
besonders erfolgreich erwiesen.

Satelliten-Erdbeobachtung
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Deep Learning? Maschinelles Lernen?

Computer mussen programmiert werden um
eine Aufgabe zu erledigen:
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Deep Learning? Maschinelles Lernen?

Computer mussen programmiert werden um Beim Deep Learning ist das Modell (f) ein tiefes

eine Aufgabe zu erledigen. Neuronales Netzwerk: Neuronen, die in mehreren
Schichten angeordnet sind, verarbeiten die

Beim Maschinellen Lernen lernt der Computer Eingangsdaten schrittweise durch (relativ simple)

aus Beispielen: mathematische Operationen:

m(f(x;0)=y) (=

-
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Wie funktioniert Deep Learning?

Eingangsschicht
900060
000
0000000
00000
»
Ausgangsschicht

Beim Deep Learning werden die Rohdaten durch die einzelnen Neuronen verarbeitet. Unter bestimmten
Bedingungen geben diese ein Signal an die Neuronen der nachfolgenden Schicht weiter, bis die
Ausgangsschicht erreicht ist. Diese gibt das Ergebnis aus.
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Beim Deep Learning werden die Rohdaten durch die einzelnen Neuronen verarbeitet. Unter bestimmten
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Wie funktioniert Deep Learning?
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Beim Deep Learning werden die Rohdaten durch die einzelnen Neuronen verarbeitet. Unter bestimmten
Bedingungen geben diese ein Signal an die Neuronen der nachfolgenden Schicht weiter, bis die
Ausgangsschicht erreicht ist. Diese gibt das Ergebnis aus.

Anders als beim traditionellen Maschinellen Lernen mussen die Rohdaten nicht aufwendig aufbereitet
werden (“End-to-end Learning”).
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Deep Learning in der Fernerkundung

Deep Learning hat bereits viele Anwendungen in der Fernerkundung gefunden:

Canopy height g
(10 m x 10 m) el

Bildklassifizierung Regression Bildsegmentierung Objekterkennung
Mommert et al. 2021: Lang et al. 2019: Kruitwagen et al. 2021: Blattner et al. 2021: LKW-
Erkennung Abschatzung der Globale Inventur von Detektion und
unterschiedlicher Vegetationshohe Solaranlagen (>10kW) Verkehrszahlung in der
Kraftwerkstypen Schweiz

Schauen wir uns ein weiteres Beispiel im Detail an, welches viele dieser Aspekte kombiniert...
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Deep Learning: Ein Anwendungsbeispiel

Der Ausstieg aus den fossilen Brennstoffen ist ein notwendiger
Schritt um dem Klimawandel entgegenzutreten. Fur die
Uberwachung des Ausstiegs werden Daten benoétigt, die gerade auf
globaler Skala nicht immer verfugbar sind.

Fragestellung: Konnen wir die Aktivitat von fossilen Kraftwerken
mit (frei) verflUgbaren Satelliten- und anderen Daten Uberwachen?

Positive

Negative
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True Positive True Positive True Positive True Positive True Positive True Positive False Positive False Negative
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Unser Modell / Ground-truth (Mommert et al. 2021)
Ja, wir kobnnen Wolken Uber Kuhltirmen sehen und segmentieren.

Konnen wir diese Information nutzen um die
Stromproduktion abzuschatzen?
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Abschatzung der Stromproduktion: Baseline

~3000 Beobachtungen
von ~150 Kraftwerken

Regressionskopf

> - Strom- | Loss
produktion

Ground-truth; ENTSO-E

Sentinel-2 “Backbone”
12 Bander (U-Net)

Regression: MAE [MW] R? - g ke - bech
Baseline: 202420 6545 Wir konnen die Stromproduktion grob abschatzen.

Aber geht das noch besser?
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Abschatzung der Stromproduktion: Multitask Learning

Sentinel-2 “Backbone”

12 Bander (U-Net)
Regression:. MAE [MW] R?
Baseline: 202120 6515
Multitask: 18714 66+6

Segmentierungskopf

)

Regressionskopf

Klassifizierungskopf

> - Strom- | Loss
produktion

Kraftwerkstyp

Multitask Learning verbessert die Abschatzung der
Stromproduktion etwas. Aber es geht noch besser...
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Abschatzung der Stromproduktion: Physikalische Intuition

Abhangig vom Wetter erscheinen Wasserdampfwolken Uber Kraftwerken ganz unterschiedlich:

Temperature: 31 °C Humidity: 39% il Temperature: 5 °C Humidity: 87%

Dasselbe Kraftwerk
beobachtet zu
unterschiedlichen
Jahreszeiten bei
ahnlicher
Stromproduktion.

Wir kdnnen unser Modell unterstutzen indem wir ihm etwas Physik beibringen:
* zusatzlich zu den Satellitenbilddaten geben wir ihm Wetterdaten zum Zeitpunkt der Beobachtung, und

* wir modifizieren die Loss-Funktion um einen empirischen Term um physikalische Grenzen zu erlernen.
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Abschatzung der Stromproduktion: Physik

Wetterdaten
(ERA-5)

Sentinel-2 “Backbone”
12 Bander (U-Net)
Regression:. MAE [MW] R?
Baseline: 202120 6545
Multitask: 187+4 6616
+ Physik: 1574 7813

Segmentierungskopf
’ :

Regressionskopf

>

>III é Strom | L occ
produktion

Klassifizierungskopf

II > Kraftwerkstyp

Das Modell erzeugt nun deutlich bessere Ergebnisse, da es
zusatzliche Information und Randbedingungen zur
Verfugung hat.
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Abschatzung der Stromproduktion: Ergebnisse
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Mommert, M.,
Borth, D.,
“Physics-Guided
Multitask
Learning for
Estimating
Power
Generation and
CO2 Emissions
from Satellite
Imagery”, TGRS,
Vol. 61, 2023

Zusatzlich zur Stromproduktion kénnen wir auch den CO,-Ausstol} der Kraftwerke abschatzen.

Durch die freie Verflgbarkeit aller verwendeter Daten kénnen wir dieses Modell global anwenden!
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Was bringt die Zukunft?

Deep Learning erlaubt eine ausserst flexible und skalierbare
Herangehensweise an Probleme der Fernerkundung - und
daruberhinaus.

In Zukunft kdonnen wir erwarten, dass noch mehr Daten (besser
raumliche, zeitliche und spektrale Auflésung) unterschiedlichster
Datenmodalitaten zur Verfugung stehen werden. Dadurch wird Deep
Learning als Werkzeug immer wichtiger werden.

Um dem Endnutzer den Zugang zu entsprechend aufbereiteten Daten
zu ermoglichen werden ausgereifte Anwendungen bendtigt, die in der t
Regel massgeschneidert implementiert sein mussen.

Die Vermittlung des hierfGr notwendigen Wissens wird ab Marz auch
direkt hier an der Hochschule far Technik Stuttgart erfolgen!
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