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Neue Perspektiven der Erdbeobachtung:
4. Symposium zur angewandten Satellitenerdbeobachtung
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Projektdetails

Kooperation: dida Datenschmiede GmbH, Lehrstuhl für Methodik der Fernerkundung der TU München

Finanzierung: Bundesministerium für Wirtschaft und Klimaschutz (BMWK)
Projektzeitraum: 05/2021 – 04/2025
Ziel: Steigerung der Effizienz und Attraktivität von KI-Anwendungen in der Erdbeobachtung
Ansatz: Methodenentwicklung zur besseren Generalisierbarkeit vortrainierter KI-Modelle auf verschiedene 

Standardanwendungen im Bereich der Erdbeobachtung
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Welche Probleme gibt es bei der Anwendung von KI-
Methoden in der Erdbeobachtung?
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Resultierende Probleme
● Zeitintensive Datenbeschaffung
● Hoher Trainingsaufwand

Hohe Kosten

Situation in der Erdbeobachtung
● Große Unterschiede zu anderen 

Bilddaten
● Große Datenmenge
● Annotierte Datensätze meist knapp

○ Fachwissen nötig
○ Globale Unterschiede
○ Zeitintensiv

Deep-Learning-Modelle: hohe Kosten durch zeitintensive Datenbeschaffung

Deep-Learning-Modelle
● benötigen meist sehr große, 

annotierte 
Trainingsdatensätze, um 
akzeptable Leistungen zu 
erreichen

● lassen sich schwer auf neue 
Szenarien anpassen
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Wie können wir auf kleinen Datensätzen trotzdem 
eine gute Performance erhalten?
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Transfer-Learning: Leistungssteigerung durch Wissenstransfer

Kein Pretraining

Zielmodell

Klassifikation des 
Zieldatensatzes

● Zieldatensatz
● sehr wenig Annotationen
● Oft: Few-shot-Szenarien

Beliebige 
Parameter-

initialisierung

Training

Vortrainiertes Modell

Pretraining

Finetuning

Zielmodell

Klassifikation des 
Zieldatensatzes

● Große (annotierte) Datensätze
● Annahme: Datensatz teilt Charakterisitiken/Metadaten mit 

Zieldatensatz aber semantisch verschieden

Verwendung der zuvor gelernten 
Modellparameter

Wissenstransfer
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Wie sieht Transfer-Learning in der Erdbeobachtung 
aus?
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Transfer-Learning: Leistungssteigerung durch Wissenstransfer

Österreich Slowenien Frankreich

Regionen

Australien

Pretraining: datenreich Finetuning: datenarm

Output-Klassen

Trainingsziel

Satellitensensoren

Landsat 8-9 [2] Sentinel-2 [3] PlanetScope Dove [4]

Landnutzung [5] Unregulierter Bergbau [6]
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Welche Pretraining-Ansätze betrachten wir?
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Reguläres Pretraining
● Reguläres Training auf großen, 

annotierten Datensätzen

Ziel-
Modell

Vortrainiertes
Modell

Ziel-
Modell

Vortrainiertes
Modell

Ziel des Pretrainings: gute Generalisierbarkeit auf neue Szenarien

Self-supervised Pretraining
● Pretraining erfolgt auf nicht- 

annotierten Daten
● Automatisiertes Generieren von 

Annotationen

Meta-Learning
● Gezielte Verwendung der in den 

Daten enthaltenen Metadaten
● Schnelle Anpassung auf unbekannte 

Datensätze durch optimale 
Parameterinitialisierung [7]

● Hauptanwendungsszenario: 
Few-shot-Learning

Wissenstransfer

Wissenstransfer
Vortrainiertes

Modell

Ziel-
Modell 2

Ziel-
Modell 1

* Quelle der annotierten Bilddaten: [1]

[9]
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Bisherige Ergebnisse: Meta-Learning hilfreich in Few-Shot-Szenarien
Klassifizierung von Agrarfeldern in Europa: Generalisierung über Output-Klassen

Meta-Learning Algorithmen
● Sehr aufwendig und schwer zu tunen
● Zeigen beste Ergebnisse für Few-Shot-Szenarien
● Differenz zu beliebiger Paramaterinitialisierung bisher teilweise nur marginal

¹ Gezeigt wird der jeweils beste Meta-Learning Algorithmus.

Accuracy (%) auf dem Testset
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Kontakt

www.dida.do
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