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Vorwort

Die 44. Jahrestagung der Gesellschaft fir Informatik in der Land-, Forst- und Ernahrungs-
wirtschaft (GIL) steht im Jahr 2024 unter dem Leitthema ,,Biodiversitit fordern durch
digitale Landwirtschaft: Welchen Beitrag leisten KI und Co?¢. Sie findet statt in einer
Zeit, in der tagelange Bauernproteste die Unzufriedenheit der Landwirte iber zunehmende
Auflagen, Bestrebungen zur Streichung von Subventionen, mangelnde Planungssicherheit
und fehlende Wertschatzung auf die StraRe bringen. Die Herausforderungen, die die Ag-
rarwirtschaft zu bewéltigen hat, sind vielfaltig und komplex. Der Erhalt und die Forderung
der Biodiversitat stellen dabei mit eine der dringlichsten Aufgaben unserer Zeit dar. Initi-
ativen wie ,,Rettet die Bienen‘ oder dhnliche verdeutlichen dies.

In diesem Kontext steht die diesjéhrige Jahrestagung unter der Fragestellung, inwieweit
die digitale Landwirtschaft einen Beitrag im Spannungsfeld zwischen notwendiger Pro-
duktivitat sowie Erhalt und Wiederaufbau der Biodiversitat leisten kann. Die Tagung dient
als Plattform flir den Austausch von Ideen, Erfahrungen und Erkenntnissen zwischen Wis-
senschaft, Praxis und Politik aus der Land-, Forst- und Erndhrungswirtschaft sowie aus
dem Bereich der Informatik. Die vielféltigen Themen der Tagungsbeitrdge zeigen, dass
Interdisziplinaritat im Diskurs und in der wissenschaftlichen Zusammenarbeit zwischen
den unterschiedlichen Fachern entscheidend ist, um innovative Lésungsansétze zu entwi-
ckeln, die eine nachhaltige Landwirtschaft fordern. Der vorliegende Tagungsband présen-
tiert eine Vielzahl von wissenschaftlichen und referierten Beitrdgen, die das breite Spekt-
rum dieser gesellschaftlich duerst relevanten Thematik mit einem Fokus auf den Einsatz
und der Bewertung digitaler Technologien beleuchten. Dazu gehdren heute vermehrt
KIl-gestutzte Systeme, welchen ein enormes Potential fir das Monitoring und den Erhalt
der Artenvielfalt durch gezielte Optimierung der landwirtschaftlichen Produktionspro-
zesse zugeschrieben wird. Aber auch Aspekte rechtlicher Rahmenbedingungen und hin-
sichtlich der Nutzer-Technik Schnittstelle werden diskutiert. Neben den Sessions zu di-
versen Themen der Digitalisierung des Agrar- und Erndhrungssystems widmet sich die
44, Jahrestagung in diesem Jahr zudem mit einer Special Session dem essentiellen Aspekt
der Aus- und Weiterbildung von digitalen Kompetenzen in der Landwirtschaft.

Der vorliegende Tagungsband enthélt 62 wissenschaftliche Beitrége, die aus 101 einge-
reichten Abstracts nach einem zwei- bzw. dreistufigen Begutachtungsverfahren (peer re-
view) hervorgegangen sind. VVon den 62 Beitrdgen fallen 13 Beitrége in die bereits im
letzten Jahr eingeflihrte Kategorie Long Paper, die einer zusatzlichen dritten Begutach-
tungsphase unterzogen wurden. Unser Dank gilt allen, die sich aktiv an der Vorbereitung
und Durchfiihrung der Tagung mit grolem Engagement beteiligt haben. Abschlieend
danken wir allen Sponsoren fir Ihre finanzielle Unterstiitzung.

Stuttgart-Hohenheim, im Februar 2024

Dr. Christa Hoffmann, oeconos GmbH, 1. Vorsitzende der GIL

Jun.-Prof. Dr. Anthony Stein, Universitat Hohenheim, 2. Vorsitzender der GIL

Helga Floto, GIL-Geschéaftsfiihrung

apl. Prof. Dr. Eva Gallmann, Universitat Hohenheim, Local Chair

Jun.-Prof. Dr. Christian Krupitzer, Universitdt Hohenheim, Proceedings Chair

Prof. Dr. J6rg Dorr, RPTU Kaiserslautern-Landau und Fraunhofer IESE, Program Chair
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Explainable Al: Leaf-based medicinal plant classification
using knowledge distillation

Mengisti Berihu Girmay!, Samuel Obeng! and Felix Méhrle!

Abstract: Medicinal plants are used in a variety of ways in the pharmaceutical industry in many
parts of the world to obtain medicines. They are traditionally used especially in developing countries,
where they provide cost-effective treatments. However, accurate identification of medicinal plants
can be challenging. This study uses a deep neural network and knowledge distillation approach
based on a dataset of 4,026 images of 8 species of leaf-based Ethiopian medicinal plants. Knowledge
from a ResNet50 teacher model was applied to a lightweight 2-layer student model. The student
model, optimized for efficiency, achieved 96.91% accuracy and came close to the 98.98% accuracy
of the teacher model on unseen test data. The training was built on optimization strategies, including
oversampling, data augmentation, and learning rate adjustment. To understand the model's
decisions, LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) and degree Grad-CAM
(Gradient-weighted Class Activation Mapping) post-hoc explanation techniques were used to
highlight influential image regions that contributed to classification.

Keywords: knowledge distillation, convolutional neural network, explainable Al, resource
efficiency

1 Introduction

According to the World Health Organization, approximately 70% of the world's
population relies on plants for their primary health needs, with an estimated 35,000 to
70,000 species being used as remedies [Mal2]. In developing countries like Ethiopia,
medicinal plants are often prescribed to patients by traditional practitioners who have
inherited their knowledge from previous generations. This knowledge is often not well
documented, resulting in the identification of medicinal plants often being based largely
on expert opinion [Dul9; BFL22]. To facilitate identification, academic research is
advancing automatic recognition of plants by means of their leaves, fruits, and stems using
computer vision applications [KE20].

Leaves, in particular, play a crucial role in plant identification because they have a stable
structure, are easily accessible, and have a long lifespan [Wu2l]. Recent research
leverages methods for automatic leaf identification using deep learning methods that rely
mainly on surface features such as color, shape, and texture to extract deep features of
leaves for identification [AH 20]. Advanced techniques, such as residual linking or batch
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normalization, facilitate the training of deep neural networks with hundreds of thousands
of parameters on powerful GPUs to make computation more efficient. However, the
computational complexity and memory-intensive networks make them difficult to deploy
in resource-constrained mobile devices such as smartphones and tablets [SAZ21; De09;
DY 19].

In this study, we used deep learning and knowledge distillation to identify 8 species of
Ethiopian medicinal plants from images taken with a 64-megapixel mobile phone camera.
The images were taken outdoors. We ensured that the images have a white background to
remove unnecessary background noise. We simplified a complex ResNet50 teacher model
using PyTorch in a Jupyter notebook to a two-layer version student model suitable for
mobile devices. This student model, which replicates the results of the teacher model, was
augmented with explainable Al techniques such as LIME and Grad-CAM to highlight the
influential regions in the input images that drive the model's decisions.

2 Related Work

Traditional methods for leaf-based plant classification often require domain expertise in
feature engineering and selection, e.g. based on their colors, shapes, and textures. While
these methods have been effective to some extent, they have certain limitations in handling
complex and diverse datasets. The emergence of deep learning and neural network
techniques, such as convolutional neural networks (CNNs), has led to significant
advancements by automating the feature extraction process and achieving higher accuracy
[Ra21; Ma22]. In recent years, CNNs have become vital tools for image classification
tasks in computer vision. Different CNN architectures like GoogleNet, AlexNet, and
ResNet50 have demonstrated good accuracy on diverse applications including leaf-based
plant classification [Ch22; MA21]. In [Ku20], ResNet34 is used for plant disease
identification with 15,200 images achieving about 99.4% accuracy. [RVD23] introduced
the PDICNet model by utilizing ResNet50 for feature extraction like color and textures
attaining accuracies of 99.73% and 99.68% and F1 scores of 99.78% and 99.71% on the
publicly available datasets plant village and rice plant respectively.

Meanwhile, ResNet50 introduced the advanced concept of skip connections, also known
as residual connections. These connections allow information to skip layers in the
network, enabling the training of much deeper architectures. ResNet50’s residual
connections mitigate the vanishing gradient problem that hinders optimization of very
deep networks. For large datasets and complex tasks, ResNet50 can achieve better
performance [SK19] than counterparts, like GoogleNet, due to its deeper architecture
capturing richer features. ResNet50 has also become popular for transfer learning, as its
pretrained weights provide generalized feature extraction capabilities that transfer well to
new tasks.
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A key challenge with any large architectural deep learning models, like ResNet50, is that
their immense scale leads to high computational requirements. One solution is to use
knowledge distillation [HVD15], as illustrated in Figure 1, where a smaller student model
is trained to mimic the representations learned by the larger teacher model through soft
target outputs. This allows compressing the complex teacher model into a highly efficient
student model with only marginal losses in accuracy [BCNO06]. Multiple approaches exist
for knowledge transfer, including response-based techniques that focus on mimicking
final class probabilities, feature-based techniques that align intermediate representations,
and relation-based techniques that utilize relationships between layers [Go21]. For the
interpretability of models, explainable Al (XAI) methods can be used, such as LIME
[RSG16] and Grad-CAM [Sel7], which offer visual explanations that provide
transparency into model reasoning. They highlight influential input regions that led to
specific predictions. Overall, the combination of state-of-the-art CNNs, knowledge
distillation for efficiency, and XAl for transparency is a promising direction to advance
deep learning for real-world deployment in applications like plant classification and
agricultural systems.

Teacher Model

Knowledge Transfer Student Model

0%

=
2

0
o

e

1

"
.

3630
Q9O

Fig. 1: General overview of knowledge distillation [Go21]

3 Materials and Methods

3.1 Dataset description

The dataset used in this work contains images of Ethiopian medicinal plants with a total
of 4,026 samples of 8 different medicinal plant species. The different classes for the leaf
images named “agam”, “birbira”, “embis”, “endawela”, “gulo”, “qetetit”, “sama”, and
“shinet” can be seen in Figure 2. The data is randomly d1V1ded into a training set, validation
set, and test set, with a ratio of 60% : 20% : 20%. All images were resized to 224 x 224

pixels.
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s L &2 L
Fig. 2: Sample images from the medicinal plant dataset:
agam, birbira, embis, edawela, gulo, getetit, sama, shinet

To improve generalization of the model, we implemented data augmentation techniques
such as random flipping, rotating, and color jitter to simulate the variability of image
capture in the real world. Different plant sizes and focal planes are simulated through
affine transformations and blurring, while greyscale conversion encourages the model to
favor structural features over colors. In addition, oversampling of minority classes
balances an unbalanced class distribution so that all medicinal plant types are evenly
represented and model accuracy is improved.

The model architecture used in this work is based on ResNet50, a deep CNN that offers
advantages in solving complex tasks [C121]. Rather than building a neural network from
scratch, a pre-trained model is utilized as a basis for transfer learning. Therefore, the
accumulation of a model that has been pre-trained can be exploited rather than a model
that has no prior knowledge about images.

3.2 Feature extraction from leaf images

As the leaf images propagate through the network, the early convolutional layers detect
primitive visual patterns like edges and blobs by learning filters that activate on these low-
level features [Hil5]. Middle layers combine these into more complex features like vein
patterns, leaf tips, lobes, and bases. The final convolution layers synthesize all the lower
representations into full leaf representations before the fully connected layers. The
ResNet50's multi-layer architecture with five stages of convolutional blocks and skip
connections progressively captures higher-level leaf features. By fine-tuning only, the
classification head and retaining the pre-trained blocks, the model efficiently extracts
generic leaf features. This transfer learning approach utilizes existing knowledge of visual
attributes to effectively classify the target leaf classes.
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Fig. 3: Teacher model prediction process

Figure 3 illustrates the machine learning process, which starts with the standardization of
images through pre-processing techniques and then feeds them into the ResNet50 model.
The data is split into 60% training, 20% validation, and 20% test data. In the training
phase, the ResNet50 is fine-tuned to classify eight medicinal plant leaves, with validation
used to adjust the hyperparameters and testing used to evaluate model accuracy. Finally,
the knowledge from the trained ResNet50 (teacher model) is transferred by knowledge
distillation to a smaller, specialized student model to improve its performance. The student
matches the teacher model's outputs instead of ground truth labels, gaining insights beyond
the classification class.

33 The student model

The student model, based on a pre-trained ResNet50 backbone, uses frozen layers for
feature extraction and adds two fully connected layers (FC1 and FC2) for classification.
FC1 with reduced units and dropout regularization helps to compress high dimensional
features and prevent overfitting. This model processes images through the ResNet50 layer
and the added layers and outputs probabilities for 8 leaf classes (one for each medicinal
plant) as shown in Figure 4. To summarize, the student architecture is designed to retain
the teacher's effective feature learning while using knowledge distillation and a simplified
classifier head to compress the model.
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Fig. 4: The student model

3.4  Knowledge distillation approach

In this research, we used response-based knowledge distillation by training a student
model with the teacher model's probability outputs instead of standard labels. We used the
teacher model's output to train the student model. Throughout the training, the student
model learned to match the soft targets generated by the teacher model, allowing it to
capture the knowledge embedded in the teacher's predictions. This approach helped the
student model to learn from the teacher's decision-making process and thus improve its
performance. To evaluate the reasoning underlying the predictions, we used LIME and
Grad-CAM visualizations to highlight the influential areas in the images that affect the
model's decisions, ensuring that relevant features are prioritized over biases in the dataset.

4 Results and Evaluation

4.1 Training convergence analysis

The optimization of deep learning models like the teacher and student CNNs involves an
iterative training process. Visualizing the training and validation loss curves provides
insights into how well the models converge over successive epochs. Smoothly decreasing
losses and increasing accuracy indicate successful optimization.
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The teacher model displays reasonably steady convergence over 100 epochs. However,
some instability can be seen in Figure 5 through fluctuations in the loss plots and a 1-3%
gap between training and validation accuracy. This suggests some overfitting.
Incorporating techniques like learning rate scheduling and oversampling helped smooth
out these fluctuations. The controlled decay of the learning rate accelerated convergence
while oversampling balanced underrepresented classes. This enabled the teacher to reach
99% validation accuracy, but further improvements in stability are possible which can be
observed in Figure 6.
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Fig. 5: Loss and accuracy curves of training loop having an imbalanced dataset and of the teacher
model without a learning rate scheduler
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Fig. 6: Loss and accuracy curves of training loop with a learning rate scheduler and oversampling

Similar to the teacher model, the student model also showed a high variance during
training, which was due to an imbalance of classes. The lower number of examples for
some classes led to an unstable fit. This was reflected in strong fluctuations in validation
loss between 0.36-0.44 and a high difference of 5-15% between training and validation
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accuracy, indicating overfitting. To address the class imbalance, the same techniques were
used as in the teacher model above, which resulted in better stability of the optimization
due to oversampling. The smoother loss curves, the rapid achievement of 99% validation
accuracy and the minimal overfitting confirm the positive effects of these techniques.

4.2  Model explainability analysis

The need for interpretability in deep learning is crucial, as the models are opaque and do
not reveal how the predictions are made. This problem is addressed by techniques such as
LIME and Grad-CAM, which ensure that the models base their decisions on meaningful
patterns and not on random anomalies in the datasets. LIME highlights influential super
pixels in the input image that provided supporting evidence for the predicted class. For the
class “agam” prediction, shown in Figure 7, the highlighted leaf shape, venation, and
margin agreed with “agam” morphology, indicating the model relied on proper taxonomic
markers rather than biases. This aligns with domain knowledge and increases trust.
Similarly, for other species, LIME reveals the models focused on relevant shape, color,
and texture patterns rather than using the whole image uniformly. The explanations
improve transparency by showing which input features led to particular outputs.

Predicted Class agam birbira embis endawela Gulo QEtetit sama shinet

e [ [ %9

N

LIME of % -
teacher ‘ <

LIME of ‘ y
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Fig. 7: LIME explainability of teacher and student model where green indicates important features

The Grad-CAM heatmap, shown in Figure 8, highlights important regions for the model’s
prediction through color intensity. The regions in deep red indicate the image areas that
had the highest activation in the target layer. These deep red regions corresponded to
features that strongly influenced the model’s output. The light blue regions in the heatmap
had very low activation in the target layer. Thus, the deep red highlights are the most
important regions that Grad-CAM identified as contributing most to the model’s
prediction.
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Fig. 8: Grad-CAM explainability of student model where red indicates important features

In summary, the interpretability analysis provides confidence that both models learned
robust representations consistent with human botanical knowledge. The explanations align
with morphology and reveal no evidence of exploiting dataset shortcuts or biases. This
verification of appropriate reasoning enhances overall trust in the high-performing teacher
and student models.

4.3  Test performance on unseen test dataset

On unseen test data, both models demonstrated adequate generalization capabilities. The
teacher model achieved a test accuracy of 98.98%, while the student achieved 96.91%, as
shown in Table 1. The student model was able to maintain the teacher's performance and
identified each of the eight medicinal plants using unseen test data with a high confidence
level between 91.73% and 99.16%, as shown in Table 2. For new samples, each model
made confident predictions, demonstrating strong transferred learning. The student model
maintained generalization, as evidenced by similar test metrics.

Metric Teacher Model Student Model
Accuracy 98.98% 96.91%

Loss 0.0823 0.0794
F1-Score 0.99 0.99

Precision 0.99 0.99

Recall 0.99 0.99

Tab. 1: Comparison of teacher and student model on the test dataset
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Actual Label Predicted Label Confidence (%)
Embis Embis 95.11
Sama Sama 97.24
Gulo Gulo 99.16
Birbira Birbira 91.73
Endawela Endawela 96.04
Shinet Shinet 98.76
Qetetit Qetetit 98.81
Agam Agam 97.06

Tab. 2: Test dataset for a batch using the student model

4.4  Mobile application implementation

The “Med Classifier” mobile app, developed with React Native, demonstrates the practical
application of a student model derived from knowledge distillation and trained in PyTorch
for easy deployment on mobile devices, as shown in Figure 9. It allows users to identify
medicinal plants by analyzing images and provides confidence scores and LIME
interpretations for each classification.

< Menu Predict £ Predict Restlts < Results LimeResult

PREDICT I

Prediction Class: endawela
Confidence: 91.59%

How?

Prediction Class: endawela
Confidence: 91.59%

-
A {3

Fig. 9: Mobile application for identifying medicinal plants: image selection/capture (left),
prediction results (center), LIME explainability (right)
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5 Conclusion

This study presents a medicinal plant classification method based on leaf images that
comprises two models: a ResNet50-based teacher model and a lightweight student model.
For the training data, the teacher model achieved 99.71% accuracy, while the student
model achieved 99.0% accuracy. For the unseen test data, the accuracy was 98.98% for
the teacher, and 96.91% for the student, despite its lower complexity. Training
optimizations, including learning rate planning and oversampling, address challenges such
as data imbalance and improve model performance and stability. Explainability analysis
using LIME and GRAD-CAM confirms that both models rely on relevant botanical
features for classification, ensuring that decisions are based on meaningful attributes rather
than the bias of the dataset, strengthening their reliability and consistency with human
expertise. In essence, the study underscores the potential of knowledge distillation in
crafting efficient models like the student, which can be seamlessly integrated into practical
applications like mobile applications, ensuring both accuracy and user trust.
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Embedded Al and funded by Carl Zeiss.
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Towards on-line monitoring and route re-planning in
arable crop harvest

Santiago Focke Martinez!, Isaak Ihorst?, Thomas Wiemann'? and Felix Zeif3?

Abstract: Route planning for farming machines can be used as a tool to improve the efficiency of
arable farming operations. However, discrepancies between actual process parameters and the
parameters used for route planning might result in the need to re-plan using updated/corrected
planning parameters. This paper presents a concept for process monitoring and route re-planning in
arable harvesting operations, together with updates on a previously presented route-planning tool
developed to support re-planning during harvesting, and a set of monitoring components developed
to generate field worked-area grid-maps and to monitor deviations between planned inner-field
tracks and actual machine transit. The newly implemented re-planning features in the route planner
and the monitoring components were tested under a simulated harvesting scenario.

Keywords: route planning, smart farming, spatial reasoning, ontologies

1 Introduction

In the last few years, route planning for arable farming machines has been introduced as a
tool aiming to improve the efficiency of farming operations. These improvements can be
focused on topics such as operational costs, energy consumption, in-field transit, and soil
compaction, among others [No22; M020; NZ20]. In some scenarios, the precise values of
some parameters used for route planning are unknown and can only be estimated. In
harvesting operations, for instance, it is necessary to know the amount of yield that will
be harvested in a certain area to correctly compute the harvesting windows based on the
machines’ bunker capacities. Yield estimates, e.g., average yield mass per area unit (t/ha),
can be used for planning, but significant deviations to the estimates could render the plan
obsolete after some time during the actual harvesting campaign. Plan deviations, such as
transit of the machines differing from the planned paths, might have the same effects for
the remainder of the operation. In general, several parameters used for planning might
have to be updated or corrected while the field harvest is being executed, leading to the
need of corresponding updated planned routes, which must not only consider the updated
parameters, but also the current states of the field and the participating machines. This
paper presents a concept for process monitoring and route re-planning in arable harvesting
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operations. The route planning tool presented in [Fo21; FH22] has been extended to
support re-planning for harvesting scenarios where one capacitated machine harvests a
field which has a headland surrounding the inner field (core). A set of monitoring
components has been developed to generate grid-maps corresponding to the currently
worked area, to detect discrepancies between the harvester’s actual transit and the
computed inner-field tracks and to generate an updated reference line to correct said tracks
for future planning. The updated route planner and presented monitoring components were
tested in a simulated harvesting scenario.

1.1 Related work

Precision farming and controlled traffic farming have been introduced in agriculture in the
last decades aiming to improve farming processes, with route planning being a topic of
interest for researchers, machine manufacturers and farmers. Route optimization can lead
to reductions of energy consumption, labour costs, traffic intensity in the field, and soil
compaction, among other benefits. Route planning tools have been developed to assist in
arable farming in neutral material flow operations (NMFO), i.e., no material is either
inserted to or extracted from the field, e.g. tillage; as well as input- and output- material
flow operations (IMFO, OMFO), such as fertilizing and harvesting, respectively. [Ed17]
presents an optimised infield route planning tool for NMFOs targeting reductions on
traffic intensity, which is evaluated by comparing the planned routes with the routes driven
by a professional operator during mowing operations. [BSG12] presents a decision support
system which provides the tracks’ transversal sequence to work the field by agricultural
vehicles carrying time-depended loads, aiming to minimize the risk for soil compaction.
The system was demonstrated and tested for units used in organic fertilization. [VS21]
also presents a planning method for capacitated field operations such as organic
fertilization, which involves two simultaneous optimization criteria: minimization of non-
working distance; and optimization of application rates. In [VZS20], another approach for
the minimization of total nonworking travel distance in IMFOs was presented for a manure
case study. In this case, the approach involves the presence of multiple depots where the
machines reload the material. [Sc13] presented a spatio-temporally constraint planning
method for a wheat harvesting scenario where capacitated harvesters are assisted by
transport vehicles during the operation. The approach in [Ne22] generates routes for
harvesters and transport vehicles in grain harvest operations featuring multiple field access
points, and the possibility of stationary and on-the-go overloading. In this case, the
generation of routes is done prior to and during the actual execution of the operation and
aims to reduce travel distances and soil compaction. In [FH22], a route planning tool for
OMFOs was presented supporting two working scenarios: one capacitated harvester
harvesting without assistance; and one non-capacitated harvester being assisted by one or
more transport vehicles. This tool generates machine routes in the spatio-temporal domain
aiming to improve the operation efficiency in terms of process duration or soil protection.

The current approaches mostly focus on the planning of the complete operation, where the
planned routes are to be executed by a robot or a machine operator, and disregard potential
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deviations between the inputs and outputs of the planning tools (including the estimated
parameters used for planning), and the actual process parameters and execution.
Significant discrepancies might lead to the need of re-planning on partially worked fields
based on the current state of the machines, and planning must be executed on the run. To
the best of our knowledge, on-line replanning is not a feature that most of the current
approaches incorporate or support.

Event detection holds significance across diverse domains, including Environmental
Monitoring, Business Intelligence, and IoT [RMG20; Yu20]. Integrating semantic
knowledge into event detection processes enhances their accuracy and contextual
understanding. However, within the agricultural domain, the utilization of semantic web
technologies for problem-solving remains a relatively underexplored area [Dul9].
Furthermore, the combination of ontological knowledge with event detection
methodologies remains uncommon in this specific domain. [Dul9] introduce a semantic
model for annotating IoT data streams and generate semantic events applicable to smart
city and smart living use cases. [DWH19] introduces SEMAP, a framework that combines
spatially annotated data, semantic knowledge, and sensor information to understand and
track harvesting campaigns in agriculture. It integrates a spatial database system alongside
a knowledge-based system, enabling comprehensive queries for improved agricultural
process understanding. [Ni23] integrates SEMAP, with a stream processing engine for
real-time analysis of spatial relations. Using Complex Event Processing, it detects spatio-
temporal changes and aims to balance computational costs with high-frequency updates.
[Mo21] emphasizes machine learning for identifying irregular behaviour within GPS data
collected from combine harvesters during wheat harvesting. However, this approach only
detects that an anomaly has occurred, without returning knowledge about detected event.

Multiple databases have been developed for storing and querying ontologies containing
spatial data. Deeken et al. [DWHI18] utilize Apache Jena for managing background
knowledge, while Postgis is used for spatial operations. Graph databases such as
GraphDB, RDF4J, or Apache Jena can efficiently manage geospatial data, enabling quick
spatial queries [Li22]. [Hul9] concluded that GraphDB demonstrates superior
performance in handling topological queries, establishing its suitability for practical, real-
world applications.

2  Methods

The proposed system (Fig. 1) consists of a set of monitoring components and a route
planner. The monitoring components use sensor data obtained from the machines in the
field to analyze the process and generate the updated parameters used by the route planner.
Sensor data include GPS information and yield mass measurements (if available). These
components will generate a worked-area grid-map (WAM), as well as updated planning
parameters if needed, e.g., corrected average yield-mass in the field or a corrected
reference-line for the inner-field tracks. The route planner will use the WAM, current state



38 Santiago Focke Martinez et al.

of the machines, and other updated parameters to plan the routes for the remainder of the
field harvest. Because the route planning process can be computationally expensive (e.g.,
for large fields), continual re-planning might not be viable. The monitoring components
are therefore developed to identify situations, events, and significant deviations to trigger
re-planning only when needed. Moreover, the route planner can be configured to only plan
a part of the remainder of the operation (e.g., maximum x harvesting windows).
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Replanning needed - — - - al Sensor data

( )) {GPS, load, ...}
— (_._ o
' Process meonitoring 1
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Fig. 1: Components and communication within the proposed monitoring and route planning
system

The process monitoring components detect events that lead to re-planning and update and
correct the planning parameters of the route planner, based on sensor data, the current
states of the machines and the field, as well as the field geometric representation and routes
of the current reference plan. To find situations that require re-planning, an OWL ontology
is used, which describes concepts, properties, rules, and relationships for harvesting
processes [DWHI19]. Geospatial relationships can be inferred using the ontology with
GeoSPARQL. SPARQL queries have been implemented to query whether a critical
situation has occurred. The core of the monitoring component is the GraphDB Server, a
graph-based database which serves as the primary repository for the OWL ontology and
spatial data. The GraphDB server receives machine sensor data via MQTT. Before storing
it, the data undergoes pre-processing, including GPS data filtering for improved accuracy,
especially in the absence of Real-Time Kinematic (RTK) data. Additionally, the program
calculates machine orientation based on positions recorded over the last driven meters.
The monitoring component employs GEOSPARQL queries to detect deviations from the
predefined plan. Utilizing a graph-based database such as GraphDB equipped with an



Towards on-line monitoring and route re-planning in arable crop harvest 39

ontology for spatial reasoning facilitates the execution of broader queries. For instance,
consider a query that aims to list all entities within a field. The ontology within this setup
defines concepts and relationships, such as categorizing a tractor as a movable resource
and establishing that a movable resource pertains to an object with a position.
Additionally, it denotes that a field possesses a boundary. Leveraging these defined
relationships and concepts, querying to retrieve all entities within a field becomes notably
straightforward and intuitive.

This paper focuses on one monitoring feature: the detection of inner-field tracks’
deviations and corresponding updates of the reference line. This feature was developed
and tested under two assumptions: 1) the reference line follows an AB-format (i.e., 2-point
line); and 2) the headland width remains unchanged with respect to the originally planned
field geometric representation (i.e., there are no changes in the inner-field boundary). The
detection of deviations from the planned reference line is carried out through a series of
criteria, which were implemented as a SPARQL-Query:

1. Location: The machine's location is verified to be inside the inner-field boundary,

i.e., excluding the headland region.

2. Orientation Stability: The current orientation of the machine is examined for
convergence, and it should not have changed significantly over the last 5 seconds.

3. Alignment Criteria: A deviation from the AB-line is detected if any of the following
conditions are met:

3.1. Offset Criterion: The machine's orientation aligns with the AB-line, but it has
an offset of at least 30 centimeters. This condition accounts for lateral shifts
from the desired path.

3.2. Angular Difference Criterion: The orientation of the machine and the AB-line
differ by at least 0.3 degrees. This parameter addresses angular deviations in the
machine's trajectory.

When a deviation is detected, the system generates a new AB-line based on the calculated
orientation and forwards it to the planning component for corrective action. A simple
query which returns all machines which are within the inner field is presented below.

SELECT ?machine WHERE {
?machine a soil:harvester ;
soil:hasAvgPointl ?machine position
?machine position geo:asWKT ?machine position wkt
?7field a soil:field ;
soil:inner boundary ?inner boundary

?inner boundary geo:asWKT ?inner boundary wkt
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FILTER (geof:sfWithin (?machine position wkt,
?inner boundary wkt))}

Additionally, a component has been developed to generate and update (online) the
worked-area grid-map (WAM). It periodically receives the location of the harvester and
updates the cells of grid-map that overlap with the projection of the transited segments
into the ground based on the machine’s working-width. The cells of the WAM have values
between 0 (worked) and 1 (not worked).

The route planning tool presented in [Fo21; FH22] has been extended to support the re-
planning features for harvesting scenarios where one capacitated machine harvests a field
with a surrounding headland. The overall planning process is divided into three main steps:
1) the generation of the field geometric representation, including the headland and inner-
field boundaries and tracks; 2) the generation of the ‘base’ route, which represents the
route that the harvester will follow to cover the field area without considering the capacity
constraints or unloading activities; and 3) the final planning of the harvester route
including extraction of material and transit to and from the unloading locations, based on
the base route and a constrained graph-based search for the non-working transit segments.
In the final step, it is possible either to plan for the remainder of the process, or to generate
a partial plan for a given number of harvesting windows. For on-line replanning, the field
geometric representation is only regenerated if some planning parameters are updated,
e.g., the headland width or the reference line used to create the inner-field tracks. Based
on the field geometries and WAM, the planner identifies the tracks that have not been
completely worked. This set of tracks, together with the current location of the machine,
are used to generate the updated base route. Finally, the field geometries, base route and
current machine state are used to update the graph properties and plan the overall harvester
route for the remainder of the operation.

The monitoring and re-planning features were tested in a simulated scenario on the test
field shown in Fig. 2. The field has an area of 0.79 ha and an average yield mass of 90
t/ha. The process was planned with a headland width of 32.4 m and a harvester with a
working width of 2.7 m, a bunker mass capacity of 30 t, and a default working speed of
9 km/h. First, two different plans were generated for the completely unharvested field:
PlanAB, using an inner-field tracks’ reference line AB (Fig. 2) with the starting location
of the machine being outside of the field near corner B; and PlanCD, using reference line
CD with the initial location near corner C. The angular difference between AB and CD is
1.24°. Because of the differences in angle and location between the two reference lines,
the inner-field tracks in the geometric representation of the field differ for both plans. The
plans were generated following a process-duration optimization criteria, where switching
points between harvesting windows in the inner-field could only be located at the track-
ends and the sequence in which the tracks are worked follow an adjacent-track-next
strategy (i.e., the tracks are harvested in order, from one side of the field to the other).
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3 Results

PlanAB was used to test the re-planning features of the route planner. The routes generated
for the virgin field (Fig. 2, upper right) were sampled with a period of s, a random GPS
deviation of up to 1m was added to each sample. Those deviated samples were fed to the
WAM generator until a given cut timestamp, at which a WAM was generated. Fig. 2 shows
three WAMs generated at different cut timestamps: WAMI1, when the harvester was
harvesting the headland; WAM?2, when the harvester had just finished harvesting an inner-
field track and was driving to unload the yield; and WAM3, when the harvester was
harvesting an inner-field track. The WAMSs, machine locations, and machine loads at the
respective cut timestamps were fed to the route planner to generate the respective routes
for the remainder of the process, shown in Fig. 2. For the plans of WAM1 and WAM3,
the harvester continues harvesting the field where it left off in the partially harvested track,
whereas for WAM?2 the harvester is sent to unload the yield before returning to the field
to continue with the remaining unharvested tracks.

To test the detection and update of inner-field reference lines, PlanAB was used as
reference, whereas PlanCD was used to simulate the harvester’s actual transit. As before,
PlanCD was used to generate a sample every second with a random deviation and send it
to the monitoring components. To assess the effect of the GPS accuracy, three tests were
carried out with different maximum deviations: 1m, 0.1m and no deviation. As the
harvester enters the field near corner C in PlanCD (as opposed to corner B where PlanAB
starts), a replanning command was manually executed shortly after the harvester entered
the field, generating a new reference plan PlanAB" with the updated machine state and the
respective WAM. Note that the monitoring components have not identified a deviation in
the reference line, hence PlanAB" is generated with reference line AB again. However, the
route segments corresponding to headland harvesting, including the respective transit to
the unloading locations, are similar for PlanAB" and PlanCD, hence no significant
deviations to the plan occur until the start of the inner-field harvesting. At some point after
the harvesting of the inner field starts, the monitoring component detects a deviation from
the reference line. The component estimates the actual reference line being followed by
the harvester, and replanning is triggered with the updated reference line EF and the
corresponding WAM and machine state. Table 1shows the angular differences between
AB, CD and EF, the time needed by the monitoring component to detect and correct the
reference line, and the distance travelled by the machine in the track before the detection
was made. The latter two were computed by taking as reference the timestamps and
locations of the route-points of the simulated plan PlanCD. Fig. 3 shows the updated
WAM and reference line EF generated for route replanning for a maximum deviation of
1m, as well as the resulting planned route for the remainder of the process.
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Fig. 2: Planned routes for the virgin field and for replanning using three worked-area grid-maps

Maximum deviation

0m 0.1 m 1m
Angular difference between AB and EF [°] -1.236  -1.1923 -1.0980
Angular difference between CD and EF [°] 1.23e-6  0.0441  0.1385
Detection time after entering the inner-field [s]  23.0498 22.9872 24.0753
57.7416 57.5913 60.3161

Travelled track distance before detection [m]
Tab. 1: Test results for the detection and correction of inner-field tracks’ reference line with
PlanAB as reference plan and using PlanCD to simulate the machine transit

A second test was performed using PlanAB both as reference plan and to simulate the
machine transit, in order to check for false-positive detections. The simulations were run

again with random GPS deviations of maximum 0, 0.1, and 1 meters. For the former two,
the monitoring component did not detect a deviation on the inner-field tracks. With the
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higher GPS deviation of 1m, the component detected a track deviation and updated the
reference line. The angular difference between AB and the (wrongly) corrected reference
line was 0.504°.

<> Field access points
D Unloading point

%X Machine initial
location

Fig. 3: Worked-area grid-map (top left), updated reference line EF (top right), and planned
harvester route (bottom) after detection of reference line deviation

Furthermore, runtime tests were conducted for query execution, examining three specific
queries. The first query (Q1), as described earlier, checks for deviations from the planned
reference line alignment, the second query (Q2) returns all machines currently present in
the field, as in the SPARQL example presented in the previous section, and the third (Q3)
provides current machine positions and filtered orientation data. Q1 is the most complex
query, requiring multiple geometrical computations to check for alignment deviations,
whereas Q2 is simpler, involving a single geometrical computation to verify point-in-
polygon placement. Q3 solely retrieves data from the database. The tests were conducted
during the ongoing simulation of a harvesting campaign involving three machines. They
were performed on a computer equipped with an Intel Core 17 7700 processor and 40GB
of RAM. A total of 100,000 repetitions were carried out, and the statistical metrics,
including the mean, median, standard deviation, maximum, and minimum values, were
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computed. The results are summarized in Tab. 2. Notably, all queries were consistently
executed in less than one second, highlighting the system's ability to rapidly assess if a
new plan is required. The first query exhibits a longer execution time but remains under
the one-second threshold. The ability to perform these critical assessments in less than one
second is crucial for ensuring the system's responsiveness and its capacity to make timely
decisions.

Runtimes [ms]

Q1 Q2 Q3

Mean 17.3 4.5 4.5
Median 16.5 44 43
Min 13.2 2.0 2.2
Max 420.0 30.0 41.8
Deviation 2.8 1.2 1.1

Tab. 2: Evaluation of execution times for three queries. All measurements are in milliseconds

4 Conclusions

This paper presents a concept for process monitoring and route re-planning in arable
harvesting operations, which comprises a set of process monitoring components and a
route planner.

The route planning tool presented in [Fo21; FH22] has been extended to support re-
planning features using a worked-area grid-map (WAM) generated based on the GPS data
from the harvester. The new planner features were satisfactorily tested under a simulated
scenario. It is important to note that the process of identification of ‘worked’ states of
tracks’ segments implemented in the planner is highly dependent on the correctness of the
generated field geometry representation and therefore on the planning parameters used to
generate it, including the reference line for inner-field tracks and headland width. This is
why proper monitoring and correction of these planning parameters is crucial. The
identification is also dependent on the accuracy and resolution of the WAM. For instance,
if the WAM resolution is too high with respect to the harvester’s working width, the
identification of ‘worked’ state of the track segments might fail.

A process monitoring component used to detect deviations between the planned inner-
field tracks and the harvester actual transit was also developed and tested under simulated
scenarios using two different plans (routes and field geometries) generated by the route
planner: PlanAB and PlanCD. PlanAB was used as reference plan, whereas PlanBC was
used to simulate the actual machine transit with random GPS deviations. The component
was able to satisfactorily detect and correct the inner-field tracks’ reference line and trigger
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re-planning around 23s after the start of the inner-field harvest. PlanAB was also used to
simulate the machine’s transit to test for false positives, failing only when a high GPS
deviation was used for the simulation.

The time in which the reference line is detected can be improved by adjusting the rules
related to filtering in cases where high GPS accuracy can be guaranteed (e.g., when using
RTK). Higher GPS accuracy will also reduce the detection of false positives. Furthermore,
an Extended Kalman Filter (EKF) could be used to integrate GPS data with additional
information, such as speed and steering angle (if provided by the machines), to enhance
accuracy and expedite the detection of deviations.

The monitoring components will be extended to integrate features such as detection of
discrepancies of other planning parameters (e.g., headland width and harvested yield
mass) and corresponding parameter correction, detection of an early/late harvesting
window’s end, and detection of deviations from the machine path. Furthermore, stream
processing, for instance, using Apache Flink, will also be integrated into the monitoring
component. This allows for shorter queries by executing only specific partial queries
depending on the process’s state. Additionally, preprocessing data within the stream
processing pipeline eliminates the need for continuous query execution to check for
critical states. For instance, when the machine is idle or in a state where it is certain that
no re-planning is required.
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Haftung beim Einsatz von KI-Systemen im Agrarsektor

Regulatorische Bestrebungen und vertragliche Maf3gaben

Klaus Gennen!

Abstract: Das derzeitige deutsche Haftungsrecht erweist sich als den Besonderheiten von KI-Sys-
temen nicht vollends gewachsen. Insbesondere die Anwender von KI werden in Fragen der Beweis-
fithrung gegeniiber der Herstellerseite oft relativ schlechter gestellt. Dem wirkt die EU durch die
anstehende Harmonisierung der nationalen Haftungsregime im Bereich der Produkthaftung im All-
gemeinen und der Haftung bei KI im Speziellen entgegen. Der Beitrag erldutert die bestehende
Rechtslage im unternehmerischen Verkehr und die Bestrebungen, die Haftung fiir KI zu vereinheit-
lichen und zu vereinfachen. Hierneben werden de lege lata vertragliche Gestaltungsmdglichkeiten
fiir eine Einddmmung von Risiken erortert.

Keywords: KI-System, Méangelhaftung, Produkthaftung, Produzentenhaftung, Anwenderhaftung,
Produkthaftungs-RL-E, KI-Haftungs-RL-E, Vertragsgestaltung

1 Einleitung, Beispiele in der praktischen Anwendung

Kiinstliche Intelligenz (KI) ist gemaf dem (bei Einreichung dieses Beitrags aktuellen)
Vorschlag des EU-Parlaments fiir eine Definition des Begriffes ,,KI-System* in der KI-
Verordnung [Al-Act] (Art. 3 Abs. 1 Nr. 1 Entwurf KI-VO [EU23, S. 131)), ,,ein maschi-
nengestiitztes System, das so konzipiert ist, dass es mit unterschiedlichem Grad an Auto-
nomie operieren kann, und das fiir explizite oder implizite Ziele Ergebnisse wie Vorher-
sagen, Empfehlungen oder Entscheidungen hervorbringen kann, die das physische oder
virtuelle Umfeld beeinflussen*. Bezogen auf vier aufsteigende denkmdgliche Stufen der
Leistungsfahigkeit (1) Reactive Machine, (2) Limited Memory, (3) Theory of Mind und
(4) Self Awareness befinden sich aktuelle Systeme der generativen KI auf der Stufe (2).

Der gewerbliche Einsatz von KI-Systemen im Agrarsektor schreitet mit unterschiedlichen
Einsatzszenarien voran. Dennoch stehen viele Beteiligte dem Einsatz von KI kritisch ge-
geniiber. Grund sind u. a. die tw. noch tatséchlich oder vermeintlich ungeklarten Rechts-
fragen im Zusammenhang mit dem Einsatz der KI. Insbesondere ist zu beleuchten, wer in
welcher Weise fiir fehlerhafte Ergebnisse bzw. fiir Folgen des Einsatzes der KI haftet. Die
Thematik der Haftung im Zusammenhang mit dem Einsatz von KI sei anhand einiger we-
niger Beispiele veranschaulicht: (1) Eine Technologie bestimmt unter Einsatz u. a. von

! Professor (Teilzeit) fiir IT-Recht und Recht des elektronischen Geschiftsverkehrs an der TH K&ln, Kolner
Forschungsstelle fiir Medienrecht, klaus.gennen@th-koeln.de; Partner von LLR Rechtsanwélte Partnerschaft
mbB, Koln, Leitung Dezernat Digitalisierung/Datenschutz, klaus.gennen@llr.de



48 Klaus Gennen

Sensordaten an Maschinen und GPS-Satellitendaten und unter Einlesen weiterer, frei ver-
fiigbarer Daten das Ertragspotenzial von Teilflichen eines Ackers. Mithilfe dieser Daten
konnen prézise Ertragskarten erstellt werden, um eine auf jedes Teilstiick zugeschnittene
Anpassung der Saat- und Diingemittel vorzunehmen. So werden Betriebsmittel eingespart,
eine Ersparnis von Diinger trigt zudem zum Umweltschutz bei. Wenn eine hierbei einge-
setzte KI fehlgeht, kann eine zu gering ausgegebene Menge an Saaten oder Diinger zu
niedrigerem Ertrag und wirtschaftlichen Einbufen fiihren, eine Uberdosierung von Diin-
ger zu Umweltschidden und dem Wegfall von Agrarbeihilfen. (2) KI kdnnte den Einsatz
von Transponderhalsbéndern in der Viehzucht begleiten, wo sie durch Aktivititstracking
zu einer frithzeitigen Erkennung von Krankheiten oder anderem normabweichendem Ver-
halten der Tiere fiihren soll [BU22]. Erkrankte Tiere konnen frith abgesondert und behan-
delt werden, was zu einer Ertragsoptimierung fithren und eine Forderung des Tierwohls
darstellen kann. Eine Fehleinschétzung der KI kann hingegen zu wirtschaftlichen Einbu-
Ben durch unrichtig diagnostizierte Krankheit/ Gesundheit fithren; die Fehleinschitzung
wirkt sich mglw. auch auf das Tierwohl aus. (3) Neben wirtschaftlichen Schiden und de-
nen an Umwelt und Tierwohl sind durch fehlerhafte Entscheidungen von KI auch unmit-
telbare Schiaden an Leib und Leben von Menschen denkbar, beispielsweise in Anwen-
dungsszenarien wie der autonomen Maschinenfithrung auf der Ackerflache, wie dies auch
im Zusammenhang mit autonomem Fahren im Straenverkehr thematisiert wird.

2 Gesetzlicher Status quo zur Haftung

2.1  Ausgewihlte Grundsiitze im deutschen Haftungsrecht

Zu unterscheiden ist zwischen Haftung aus Vertrag und aus Delikt. Vertragliche Haftung
meint die Haftung aus einem (i. d. R. zweiseitigen) Vertragsverhéltnis, z. B. die Mangel-
haftung. Die Anspriiche der Kundenseite sind bei der Mangelhaftung darauf gerichtet, den
Mangel zu beheben bzw. den Vertrag zu beenden, wenn die Behebung scheitert, aber auch
den durch den Mangel auf der Erwerberseite entstandenen Schaden auszugleichen. Delik-
tische Haftung meint demgegeniiber die auBervertragliche Haftung eines Rechtssubjekts
gegeniiber einem anderen infolge eines Eingriffs in ein geschiitztes Rechtsgut (z. B. Ei-
gentum oder Gesundheit); zwischen den beteiligten Rechtssubjekten muss kein Vertrag
bestehen.

Im deutschen Haftungsrecht gilt das Verursacherprinzip, wonach der Ersatz des Schadens
durch den Verursacher erfolgt. Dabei gibt es Verschuldenshaftung, die (i) widerrechtli-
ches Verhalten (Vertragsversto3 oder Delikt) sowie (ii) Verschulden (i. e. Vorsatz oder
Fahrldssigkeit) voraussetzt, und daneben Félle der Gefidhrdungshaftung, bei der es um die
Haftung fiir Schidden geht, die sich aus einer an sich erlaubten Gefahr ergeben (z. B. Be-
trieb eines Kfz, Produkthaftung oder Futtermittelproduktion vgl. § 24 LFGB).

In all diesen Fillen ist der Schidiger eine Rechtspersonlichkeit, also eine rechtsfahige Per-
son oder Einheit, ein Rechtssubjekt. Rechtspersonlichkeit wird einer KI als Produkt in der
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juristischen Literatur nicht (ernsthaft) zugesprochen. Fiir Zwecke der Haftung wird eher
auf das Rechtssubjekt ,hinter” der KI abgestellt, z. B. auf Hersteller oder Programmierer.
Komplizierter ist es jedoch, soweit es um autonome, selbstlernende Systeme gehen wird:
Da diese Art von KI ab einem gewissen Zeitpunkt selbststéndige Entscheidungen treffen
soll, erscheint ein Riickgriff auf den Hersteller hier schwieriger. Sollte eine autonome KI
auBerhalb einer durch den Hersteller beherrschbaren Sphére Entscheidungen treffen, kon-
nen rechtliche Verantwortlichkeiten nicht zweifelsfrei festgestellt werden.

2.2 Vertragliche (Mangel-) Haftung

Sollte beispielsweise ein innerhalb eines einheitlichen Kauf- oder Mietvertrages von ei-
nem Landwirt (B2B-Bereich) beschafftes KI-System nach Ablieferung bzw. Mietbeginn
fehlerhafte Entscheidungen treffen oder sonst mangelhaft sein, bestehen Mangelhaftungs-
rechte gegeniiber dem Verkéufer oder -mieter. Der Verkdufer muss den Mangel beseitigen
oder eine mangelfreie Sache liefern. Gelingt dies nicht, kann der Kéufer vom Vertrag zu-
riicktreten und bekommt ggf. den Kaufpreis erstattet oder er kann diesen mindern. Im
Mietvertrag kann der Mieter fiir die Dauer des Bestehens des Mangels die Miete mindern
und ggf., wenn der Mangel nicht behoben wird, den Vertrag aus wichtigem Grund kiindi-
gen. Voraussetzung ist immer, dass ein Mangel besteht, und dessen Vorliegen muss die
Kundenseite beweisen. Der Beweis des Vorliegens eines Mangels kann bei einem KI-
System, bei dem wegen des Blackbox-Effektes kaum die Moglichkeit der Einsichtnahme
in Prozesse besteht, durchaus problematisch sein.

Im Kauf- und im Mietrecht sind zudem bei Auftreten eines Mangels Anspriiche auf Scha-
densersatz mdglich, insbesondere, wenn durch den Fehler der KI weitere Rechtsgiiter des
Kéaufers bzw. Mieters beeintrachtigt werden. Voraussetzung eines Schadensersatzan-
spruchs ist dabei aber immer, jenseits des Mangels, auch ein Verschulden des Schuldners.

Bei zusammengesetzten KI-Systemen gelten ggf. Besonderheiten. ,,Smarte* Produkte, wie
die o. a. Transponderhalsbédnder, funktionieren nur in Kombination aus kdrperlichem Ge-
genstand, dem Halsband, und einer Applikation (App), die aus dem Halsband Signale ent-
gegennimmt und auBerhalb des Halsbands verarbeitet. Solche Systeme werden oft nicht
als einheitliches Produkt vertrieben, sondern mit aufgespaltenen und rechtlich selbststdn-
digen Vertridgen, einerseits mit dem Hersteller der App, andererseits mit dem des Hals-
bands. Bei digitalen Produkten gelten diese Vertragsverhéltnisse im B2B-Verhiltnis recht-
lich unabhéngig voneinander. Auch wenn beide Komponenten fiir die Funktionsfahigkeit
des Produktes im Ganzen notwendig sind, muss der Kéufer den Verantwortlichen fiir den
Mangel selbst ermitteln (hier: Halsband oder KI/Software) und nach den Grundziigen der
Beweislastverteilung auch die ihm giinstigen Tatsachen — und damit einen gesichert vor-
liegenden Mangel — beweisen und aufgrund dessen Nachbesserung (und ggf. Schadenser-
satz) einfordern. Das bleibt nicht zuletzt aufgrund der meist unmoglichen Beweisfiihrung
fiir den Kéufer als technisch weniger Versierten erfolglos.
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Vorteilhaft wire eine Anderung der Beweislast, sodass der Verkiufer oder -mieter die
Mangelfreiheit der Sache beweisen muss, jedenfalls fiir den Zeitraum bis zur endgiiltigen
Ablieferung beim Kéufer und im Rahmen eines Mietvertrags so lange, bis der Mieter eine
ihm als Erfiillung angebotene Leistung als Erfiillung angenommen hat. Dann muss auch
der Mieter das Vorliegen eines Mangels beweisen.

2.3  Produkthaftung fiir KI-Systeme

Neben der vertraglichen Haftung steht die auf einer EU-Richtlinie basierende Produkthaf-
tung als eine Form der Gefahrdungshaftung. Sie setzt kein Vertragsverhiltnis der Betei-
ligten voraus, sondern behandelt den Anspruch Geschédigter, und zwar ausschlieBlich na-
tiirlicher Personen, gegen Entitdten auf Herstellerseite, die ein Produkt in den Markt brin-
gen und fiir bestimmte Eigenschaften des Produkts gegeniiber den durch das Produkt Ge-
schédigten einstehen miissen. § 1 Abs. 1 S. 1 ProdHaftG ordnet an: ,,Wird durch den Feh-
ler eines Produkts jemand getotet, sein Kérper oder seine Gesundheit verletzt oder eine
Sache (eine andere Sache als das Produkt) beschddigt, so ist der Hersteller des Produkts
verpflichtet, dem Geschddigten den daraus entstehenden Schaden zu ersetzen.*

Streitig ist nach dem ProdHaftG, ob ein KI-System ein Produkt darstellt, d. h. eine beweg-
liche Sache nach § 2 ProdHaftG ist. Ist das KI-System als Teilprodukt bestimmungsgemaf
und mehr oder weniger untrennbar in ein anderes Produkt verbaut, z. B. in eine Landma-
schine, und ist das zusammengesetzte Produkt der relevante Handelsgegenstand, diirfte im
Ganzen eine bewegliche Sache vorliegen. Streitig ist das jedoch noch bei Software als
solcher [ausfiihrlich Mii19], hier also fiir den Fall, dass eine KI-basierte Software isoliert
Handelsgegenstand ist, wie in dem Beispiel mit dem aufgespalteten Vertragsverhiltnis
bzgl. der App und den Transponderhalsbdndern. Dann scheitert ggf. beziiglich der App
bereits die Anwendbarkeit des ProdHaftG mangels Produkteigenschaft.

Geht man einmal von dem Fall der sachlichen Anwendbarkeit des ProdHaftG auf ein zu-
sammengesetztes Produkt aus, das KI enthélt, gilt der o. a. Grundsatz, dass der Hersteller,
der ein gefahrliches Produkt in den Verkehr bringt, auch fiir dieses haftet. Voraussetzung
ist aber u. a. ein ,,Fehler eines Produkts*. Das mag bei einem KI-System fiir den Zeitpunkt
des Einsatzbeginns beim Kunden noch feststellbar sein. Da autonome KI im Laufe ihres
Einsatzes durch die verarbeiteten Daten derart dazu lernt, dass es kaum bis gar nicht nach-
vollziehbar ist, wie die KI ihre weiteren Entscheidungen trifft (Blackbox-Effekt), 14sst sich
oft nicht mehr feststellen, ob der entsprechende Fehler bereits in der Ursprungsprogram-
mierung und damit im Produkt angelegt war oder erst wihrend des Einsatzes durch z. B.
,fehlerhafte” Daten eingetreten ist, oder gar durch fehlerhafte Anwendung der KI.

Fiir den Fehler, den Schaden und den ursichlichen Zusammenhang zwischen Fehler und
Schaden trigt nach § 1 Abs. 4 ProdHaftG der Geschidigte die Beweislast. Dann miisste
der Geschédigte ggf. auch beweisen, dass der Fehler bereits in der Ursprungsprogrammie-
rung vorhanden war, also nicht durch eigene Handlungen respektive Datenverarbeitungen
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entstanden ist. RegelméBig miisste der Geschédigte fiir den Nachweis eines Fehlers Ein-
sicht in die streng geschiitzte Programmierung (Quellcode) erhalten und er muss sich auch
so weit auskennen, dass er den Fehler im Algorithmus nachweisen kann. Das ist ein in der
Regel unmogliches Unterfangen bzw. nur unter Zuhilfenahme eines (im Streitfall ggf.
durch das Gericht eingeschalteten) Sachverstandigen leistbar.

Liegt ein Fehler vor, kann die Haftung des Herstellers gleichwohl ausgeschlossen sein.
Nach § 1 Abs. 2 ProdHaftG ist die Ersatzpflicht (beispielweise) ausgeschlossen, wenn (i)
nach den Umsténden davon auszugehen ist, dass das Produkt den Fehler noch nicht hatte,
als der Hersteller es in den Verkehr brachte, (ii) der Fehler darauf beruht, dass das Produkt
zu dem Zeitpunkt, zu dem der Hersteller es in den Verkehr brachte, dazu zwingenden
Rechtsvorschriften entsprochen hat, oder (iii) der Fehler nach dem Stand der Wissenschaft
und Technik zu dem Zeitpunkt, zu dem der Hersteller das Produkt in den Verkehr brachte,
nicht erkannt werden konnte; aulerdem ist nach § 1 Abs. 3 ProdHaftG die Ersatzpflicht
des Herstellers eines Teilprodukts ausgeschlossen, wenn der Fehler durch die Konstruk-
tion des Produkts, in welches das Teilprodukt eingearbeitet wurde, oder durch die Anlei-
tungen des Herstellers des Produkts verursacht worden ist. Das Vorliegen eines solchen
Haftungsausschlusses hat nach § 1 Abs. 4 Satz 2 ProdHaftG der Hersteller zu beweisen.

Damit ist eine Haftung nach dem ProdHaftG nicht ausgeschlossen, aus Sicht des Gescha-
digten ist aber die Beweislastverteilung oft problematisch.

2.4  Produzentenhaftung

Eine weitere Konstellation der deliktischen, auBBervertraglichen Haftung ist die so gen-
nannte Produzentenhaftung. Anders als die o. g. Produkthaftung, die einen Fall der Ge-
fahrdungshaftung darstellt und nur natiirliche Personen als Geschadigte betrifft, setzt die
Produzentenhaftung ein Verschulden des Herstellers voraus und kann jeden Geschédigten
betreffen, also auch Unternehmen. Thre Besonderheit ist, dass hier die Beweislast im
Grundsatz beim Hersteller liegt. Da der Geschidigte selbst oftmals keinen Einblick in den
Betrieb des Herstellers hat und entsprechende Beweise fiir einen Produktfehler damit nur
schwierig erbringen kann, muss der Hersteller bei der Produzentenhaftung beweisen, dass
er nicht schuldhaft gehandelt hat. Auch hier erschwert aber die selbstlernende Eigenschaft
des Algorithmus den Haftungszugriff: Im Einzelfall wird der Hersteller auch hier damit
argumentieren konnen, dass der Schaden nicht durch die urspriingliche Programmierung,
sondern erst deren Autonomie entstanden sei und damit kein Verschulden bei ihm als Her-
steller vorliege — aber immerhin muss er das hier beweisen. Bei Beachtung einschligiger
Sicherheitsvorgaben werden die Hersteller den Nachweis des Einhaltens der im Verkehr
geschuldeten Sorgfalt jedoch in der Praxis fithren konnen.
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2.5 Haftung des Anwenders

Eine Haftung des Anwenders von KI im Verhiltnis zu einem Dritten, z. B. eines die KI
nutzenden Landwirts im Verhéltnis zu seinen Abnehmern, kommt vor allem in Betracht,
wenn dieser durch den Betrieb der KI bei jenem, gleich ob im Rahmen eines Vertragsver-
hiltnisses (z. B. Belieferung mit mangelhaften Feldprodukten) oder in deliktischer Weise,
einen Schaden herbeigefiihrt hat, und ihm ein Verschulden vorwerfbar ist. Dieses konnte
in Bezug auf KI beispielsweise vorliegen, wenn er die in einer Landmaschine implemen-
tierte KI nicht nach etwa vorhandenen Herstellerangaben eingesetzt, mit der Technik aus-
geriistete Landmaschinen nicht den Vorgaben entsprechend gewartet oder sein Personal
nicht im Umgang mit der KI geschult hat. Kann man dem Anwender jedoch kein entspre-
chendes Verschulden vorwerfen, wird er auch nicht auf Schadensersatz haften miissen. Je
nach Art oder Umstand des Schadenseintritts sind natiirlich auch Haftungen aus anderen
Normen, wie beispielsweise aus dem Umweltrecht, denkbar. Fiir Futtermittel beispiels-
weise greift § 24 LFGB.

3 Regulatorische Bestrebungen bei der gesetzlichen Haftung im Be-
reich KI

3.1 Einleitung

Der EU-Gesetzgeber hat vor dem Hintergrund aktueller Entwicklungen, zu denen neben
dem Bereich KI auch Themen wie die allgemein als unzureichend empfundene Produkt-
haftung und die Cybersicherheit gehdren, das gesetzliche Haftungsrecht auf den Priifstand
gestellt und fiihrt eine EU-weit einheitliche Harmonisierung der gesetzlichen Haftung her-
bei. Dabei soll auch die Haftung fiir eine fehlerhafte KI vereinheitlicht und die Geltend-
machung von Anspriichen fiir Geschidigte vereinfacht werden.

Bereits im April 2018 stellte die EU-Kommission ihre KI-Strategie vor und im Februar
2020 entstand das Weilbuch der EU-Kommission zur kiinstlichen Intelligenz. Darin ap-
pelliert die Kommission mit Blick auf Haftungsfragen an die Mitgliedslander dahin, dass
Vertrauen in KI nur gestirkt werden kann, wenn klare Sicherheitsvorschriften eingefiihrt
werden und der Prozess filir Geschidigte, um eine Kompensation zu erhalten, vereinfacht
wird. Im April 2021 wurde das entsprechende Regulierungspaket vorgestellt, das so gen-
nannte KI-Paket. Derzeit befinden sich die entsprechenden Entwiirfe in den Debattenpro-
zessen der EU-Institutionen. Eine endgiiltige Verabschiedung der Vorschldge steht bei
Abgabe dieses Beitrags sozusagen vor der Tiir. Zudem gilt fiir das Instrument der EU-
Richtlinie, dass eine Richtlinie nach Inkrafttreten in nationales Recht umgesetzt werden
muss. Hierfiir haben die Einzelstaaten in der Regel zwei Jahre Zeit.
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3.2 Entwurf einer Produkthaftungs-Richtlinie

Als Teil des KI-Pakets spielt fiir Haftungsfragen zunédchst der Entwurf einer neuen Pro-
dukthaftungs-Richtlinie (Produkthaftungs-RL-E) [EU22] eine erhebliche Rolle. Hier geht
es allgemein um Produkthaftung, wiederum ausschlief8lich fiir natiirliche Personen, und
nicht speziell um KI. Mit der neuen Richtlinie soll das unter Ziff. 2.3 bereits angespro-
chene Produkthaftungsregime veridndert und dabei u. a. sachlich erweitert werden.

In Art. 4 Nr. 1 des Entwurfs wird klargestellt, dass auch Software — und damit auch KI —
ein ,,Produkt® ist, um eine EU-weit einheitliche Produkthaftung herzustellen. Danach ist
eine Entschiadigung mdglich, wenn eine fehlerhafte KI einen Schaden verursacht, ohne
dass der Geschiadigte das Verschulden des Herstellers nachweisen muss, wie bei jedem
anderen Produkt. Dies fiihrt auch dazu, dass Software-Aspekte in die Betrachtung der Feh-
lerhaftigkeit aufgenommen wurden und ein Produkt z. B. auch dann als fehlerhaft anzuse-
hen ist, wenn es die Sicherheitsanforderungen ,.einschliefSlich sicherheitsrelevanter Cy-
bersicherheitsanforderungen® nicht einhilt (Art. 6 Abs. 1 lit. ). Der blole Umstand, dass
ein besseres Produkt einschlieBlich Upgrades auf dem Markt verfiigbar ist, macht ein Pro-
dukt deswegen jedoch noch nicht inkompatibel mit den neuen Anforderungen der EU (Art.
6 Abs. 2). Nach Art. 10 Abs. 2 wird man nicht von der Haftung befreit, wenn die Fehler-
haftigkeit des Produkts auf eine der folgenden Ursachen zuriickzufiihren ist, sofern sie der
Kontrolle des Herstellers unterliegt: Software, einschlielich Software-Updates oder -Up-
grades, oder das Fehlen von Software-Updates oder Upgrades, die zur Aufrechterhaltung
der Sicherheit erforderlich sind.

Ein Produktfehler wird zudem auch immer dann vermutet, wenn (i) der Hersteller der
Pflicht zur Offenlegung von Beweismitteln nicht nachgekommen ist und/oder (ii) der Ge-
schédigte nachweisen kann, dass das Produkt verbindliche Sicherheitsanforderungen (ein-
schlieBlich Cybersicherheit) nicht erfiillt und/oder (iii) der Geschidigte nachweisen kann,
dass der Schaden durch eine offensichtliche Funktionsstérung des Produkts bei normaler
Verwendung oder unter normalen Umstédnden verursacht wurde. Gerade der letzte Punkt
konnte im hier angefiihrten Beispiel eine Rolle spielen: Sollten in dem o. a. Beispiel die
im reguldren Betrieb vorkommenden Umwelteinfliisse, wie Hitze, Nadsse oder Staub, dazu
gefiihrt haben, dass die an den Landmaschinen angebrachten Sensoren fehlerhafte Daten
erfasst haben und dies zu einer Uberdiingung des Teilstiicks gefiihrt hat, konnte auch hier
der Produktfehler gleichwohl zunédchst vermutet und damit im Grundsatz eine Haftung
etabliert werden. Jedenfalls ldge es dann in der Beweislast der Herstellerseite nachzuwei-
sen, dass der Kunde entgegen einem expliziten Hinweis in der Bedienungsanleitung die
Sensoren nicht hinreichend gereinigt und so die Gefahr der Fehlerfassung gebannt hat.

Die Beweislast fiir den Produktfehler wird in Art. 9 neu geregelt. Art. 8 ermoglicht die
gerichtliche Anordnung, dass relevante Beweismittel aus der Sphire des Herstellers of-
fengelegt werden miissen; hierzu kdnnen auch (im Prozess gesondert zu schiitzende) ver-
trauliche Informationen und Geschéftsgeheimnisse gehoren.
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Die Umsetzungsfrist soll nach Art. 18 Abs. 1 nur 12 Monate statt zwei Jahre ab Wirksam-
werden der Richtlinie betragen.

3.3  Entwurf einer KI-Haftungs-Richtlinie

Eine weitere MaBinahme im KI-Paket ist der KI-Haftungsrichtlinien-Entwurf (KI-Haf-
tungs-RL-E) [EU22a], der fiir auBBervertragliche Haftung gilt. Dabei verfolgt die Richtlinie
im Wesentlichen zwei Ziele.

Es sollen nach Art. 4 Geschadigte aufgrund der kiinftig gesetzlichen Kausalitdtsvermutung
von der Pflicht entbunden werden, die Ursdchlichkeit des Schadens in Bezug auf die An-
wendung von KI darzulegen. Fiir KI-Systeme wird diese Kausalitit vermutet, wenn (a)
der Kldger nachgewiesen hat oder das Gericht vermutet (Art. 3 Abs. 5), dass ein Verschul-
den seitens des Beklagten oder einer Person, fiir deren Verhalten der Beklagte verantwort-
lich ist, vorliegt, da gegen eine im Unionsrecht oder im nationalen Recht festgelegte Sorg-
faltspflicht verstoBBen wurde, deren unmittelbarer Zweck darin besteht, den eingetretenen
Schaden zu verhindern; (b) nach den Umstianden des Falls nach verniinftigem Ermessen
davon ausgegangen werden kann, dass das Verschulden das vom KI-System hervorge-
brachte Ergebnis oder die Tatsache, dass das KI-System kein Ergebnis hervorgebracht hat,
beeinflusst hat; und (¢) der Kldger nachgewiesen hat, dass das vom KI-System hervorge-
brachte Ergebnis oder aber die Tatsache, dass das KI-System kein Ergebnis hervorge-
bracht hat, zu dem Schaden gefiihrt hat. Es bleibt damit aber weiterhin bei dem allgemei-
nen Erfordernis eines Ursachenzusammenhangs zwischen dem schiddigenden Ereignis
(Ergebnis der KI-Berechnungen) und einem geschiitzten Rechtsgut des Geschédigten. Ein
solches Rechtsgut kann neben Eigentum und Gesundheit im Ubrigen auch die Verletzung
der Privatsphire oder durch IT-Sicherheitsprobleme verursachter Schaden sein. Weitere
Anwendungsfille der Absitze 2 ff betreffen dann wieder Hochrisikosysteme.

Hierneben soll gemaB Art. 3 des Entwurfs bei Schiden durch so genannte Hochrisiko-KI-
Systeme (Systeme nach Art. 6 des Entwurfs der KI-VO) der Zugang zu Beweismitteln
erleichtert werden, die sich nicht im Besitz des Geschédigten, sondern im Besitz von Un-
ternehmen oder Anbietern befinden.

Im Unterschied zur allgemeinen Produkthaftung wird zudem die spezielle KI-Haftung
auch fiir juristische Personen gelten und nicht nur fiir natiirliche Personen — auch geschi-
digte Unternehmen fallen also unter den personlichen Anwendungsbereich.

Sollte der Entwurf so umgesetzt werden, wéren damit zumindest stellenweise die Prob-
leme abgemildert, die das gesetzliche Haftungsrecht derzeit aufweist. Insbesondere der
Blackbox-Effekt kann damit fiir Hersteller nur noch erschwert als Entlastung dienen.
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4 Vertragliche Maligaben

Da die o. a. regulatorischen Bestrebungen nach der Umsetzung in nationales Recht erst ab
etwa 2025/2026 greifen werden, kann der Versuch unternommen werden, bei der Anschaf-
fung von KI eine vertragliche Absicherung vorzunehmen, wobei nachvollziehbar ist, dass
Beschaffer- und Anbieterseite zumeist diametral entgegengesetzte Interessen verfolgen.

Hierzu gehort zunéchst die Festlegung einer genauen Leistungsbeschreibung, in welcher
die Vertragspartner festlegen, welche Leistung in welchem Umfang von der KI erwartet
werden. Eine Nichteinhaltung der Beschreibung stellt sodann eine Pflichtverletzung dar.
Zu einer umfassenden Leistungsbeschreibung gehdren alle Aspekte, die im Zusammen-
hang mit der Funktionalitit des Gesamtsystems, den technischen Anforderungen und der
Qualitédt der Ergebnisse der KI stehen. Da bei digitalen, kombinierten Produkten in der
Praxis Gewdhrleistungsanspriiche gegeniiber dem Dritten oftmals vertraglich wirksam
ausgeschlossen sind, konnte hier auf eine moglichst umfangreiche Einstandspflicht des
Verkdufers gedrangt werden.

Auch die Einhaltung der Datenschutzvorgaben darf in der Vertragsgestaltung vor allem
bei der Verarbeitung personenbezogener Daten nicht vernachléssigt werden.

Gleichermafen sollte eine ausreichende Datensicherheit im KI-System vorherrschen. Der
Schutz vor Verlust, Manipulation oder unberechtigtem Zugriff auf die Daten ist fiir Her-
steller und Anwender von gro3er Bedeutung. Angelehnt an die oben aufgefiihrten regula-
torischen Bestrebungen kann im Vertrag auch festgehalten werden, dass das Produkt be-
stimmte (Cyber-)Sicherheitsstandards zu erfiillen hat. Denkbar ist, entsprechende Cyber-
sicherheitsstandards anhand bestimmter Zertifizierungen nachweisen zu lassen.

Gerade beim Einsatz von KI im Agrarbereich kommt es zudem entscheidend auf die Da-
tengenauigkeit der Trainingsdaten an. Der Ursprungsalgorithmus der KI wird dazu mit
Daten gespeist, welche das System trainieren sollen. Abhéngig von der Qualitét der Trai-
ningsdaten kommt die KI im spéteren Einsatz dann zu entsprechend qualitativen Ergeb-
nissen. Ein KI-System kann daher auch bei einer einwandfreien Ursprungsprogrammie-
rung fehlgehen, wenn die eingespeisten Trainingsdaten fehlerhaft sind. Es sollte daher
vertraglich auch die Passgenauigkeit der Trainingsdaten zugesichert werden; notfalls
miisste die Datengesamtheit der Trainingsdaten einigermaBen genau beschrieben werden.

Nicht zuletzt kann der Versuch unternommen werden, in Vertragsklauseln die Haftung fiir
bestimmte Schidden auszuschlieBen oder es konnen besondere Anforderungen an die Art
des Verschuldens gestellt werden. Beides unterliegt jedoch strengen gesetzlichen Anfor-
derungen, auch im Bereich der Inhaltskontrolle allgemeiner Geschéftsbedingungen, die
hier wohl vorherrschen werden (s. a. §§ 307, 310 BGB im unternehmerischen Verkehr).
Aus Anwendersicht sollte insbesondere darauf geachtet werden, dass sich im Vertrag
keine Klauseln befinden, welche die Haftung des Herstellers fiir Schiden ausschlieen,
die aufgrund von Fehlentscheidungen der KI entstehen; hier entgegenzuwirken ist wahr-
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scheinlich besser, als sich darauf berufen zu miissen, dass bestimmte Regelungen in eben-
diesem Lichte auszulegen seien. Gleichermalien kann auch aus Entwickler- bzw. Herstel-
lersicht ein solcher Ausschluss im Rahmen von Vertragsklauseln vereinbart bzw. die Haf-
tung begrenzt werden; unter Beachtung der sachlich gleichlaufenden Inhaltskontrolle die-
ser Klauseln.

Wenn es sich, wie beim Einsatz automatisierter Diinge- und Saatausbringung, um mitei-
nander vernetzte Systeme (KI vernetzt mit Landmaschine) handelt, sollte ein besonderes
Augenmerk auf die Anforderungen zu Einsatz und Wartung der Maschinen gelegt werden.
Wihrend der Entwickler sicherstellen muss, dass der Einsatz der Technologie unter den
dafiir nétigen Bedingungen stattfindet, um keinen Fehlgang durch bspw. Umwelteinfliisse
herbeizufithren, kann der Anwender in diesem Sinne unter Umstdnden eine Pflicht verlet-
zen, wenn er die KI nicht nach Herstellerangaben einsetzt, mit der Technik ausgeriistete
Landmaschinen nicht den Vorgaben entsprechend wartet oder sein Personal nicht im Um-
gang mit der KI ausreichend schult. Bei Vertragsschluss sollten hier entsprechende Vor-
kehrungen getroffen werden, um weder die an den Anwender gestellten Anforderungen
uferlos ausweiten zu lassen, noch den Hersteller fiir einen etwaig unangemessenen Einsatz
des Anwenders haften zu lassen.

Neben den bereits genannten Instrumenten gibt es weitere Moglichkeiten zur Vertragsge-
staltung. Hierzu konnte gehoren, beim Erwerb einer KI-gesteuerten Software im Nicht-
EU-Ausland eine so genannte ausdriickliche Rechtswahl zu treffen. Dies bedeutet, dass
im Vertrag eindeutig festgehalten werden kann, welches Recht anzuwenden ist. So kann
sichergestellt werden, dass auch tatséchlich das Recht eines EU-Mitgliedsstaates anzu-
wenden ist, um nach der Umsetzung der Richtlinien auch in deren Genuss zu kommen
sowie Sicherheit zu erhalten.

Ungeachtet dessen sollte es dem Vertragspartner moglichst schwer gemacht werden, im
Falle einer Haftung die Verantwortlichkeit auf andere (indirekt) Beteiligte, wie etwaige
Programmierer, Trainer der K1, Hersteller einzelner Komponenten oder Ahnliche (aus An-
wendersicht) oder auf ausgelagerten Organisationsstrukturen, wie Lohnunternehmen (aus
Entwicklersicht), zu verschieben. Die Haftung fiir einen Fehlschlag der KI sollte beim
direkten Vertragspartner liegen, um im Schadensfall nicht verwiesen werden zu konnen.

Auch konnen solche Vertragsklauseln von Bedeutung sein, die sich auf die Herausgabe
von moglichen Beweismitteln im Schadensfall beziehen. Da es sich als eher unwahr-
scheinlich herausstellen wird, dass sich der Hersteller auf die Herausgabe des Quellcodes
einldsst, konnte jedenfalls die Offenlegung der Metadaten vereinbart werden.

Die Aufzidhlung der Mdoglichkeiten zur Vertragsgestaltung ist an dieser Stelle keinesfalls
abschlieBend, soll jedoch einen ersten Uberblick iiber die breite Vielfalt an vertraglichen
Gestaltungsmdoglichkeiten geben, die sowohl dem Hersteller als auch dem Anwender zur
Verfiigung stehen. So kdnnen bereits vor Umsetzung der entsprechenden Richtlinien erste
Vorkehrungen getroffen werden, um sich im Falle eines Schadens bestmoglich abzusi-
chern.
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5 Fazit und Ausblick

Damit steht fest, dass das deutsche Haftungsrecht den technischen Besonderheiten insbe-
sondere von autonomen KI-Systemen bisher nicht ausreichend gewachsen ist. Gerade dem
Anwender stehen in vielen Fallen gegenwértig noch einige Hiirden im Weg, den Herstel-
lern einen Fehler in ihren Produkten oder ein etwaiges Verschulden nachzuweisen. Die
derzeit vorliegenden Entwiirfe der europdischen Richtlinien nehmen sich dieser Schwie-
rigkeiten in Teilen an, um die entsprechenden Hiirden herabzusetzen. Sie stellen aus An-
wenderperspektive einen wichtigen Schritt hin zu einem anwenderfreundlicheren Haf-
tungsrecht dar. Es bleibt jedoch abzuwarten, in welchem endgiiltigen Wortlaut die Richt-
linien zundchst verfasst sein werden, was der deutsche Gesetzgeber daraus macht und —
vor allem — inwieweit sich die Regelungen als praxistauglich erweisen werden. Bis dahin
sollte man sich vertraglich absichern, um etwaige Beweisschwierigkeiten im Falle eines
Schadens bestmdglich zu vermeiden — das setzt allerdings eine gewisse Handlungsmacht
voraus.
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Automatisierte Frucht- und Pflanzenerkennung in Apfel-
plantagen durch kiinstliche Intelligenz

Ein Vergleich von Datensatzen und Deep-Learning-Verfahren
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Abstract: Zwei wichtige Ziele des Precision Farming im Obstanbau sind die automatische Bonitur
von Apfelplantagen und die Ernte von Apfeln: Beide setzen voraus, dass Baume und Friichte zuver-
lassig erkannt werden. Mittlerweile existieren erste &ffentliche Datensdtze zum Training von Kl-
Modellen zur Erkennung von Friichten in Obstplantagen, wie z. B. der Benchmark-Datensatz
MinneApple mit Gber 1000 annotierten Bildern. Eine zentrale Herausforderung bleibt einerseits die
begrenzte Generalisierbarkeit der Apfelerkennung, die mit diesen Datensétzen erzielt werden kann.
Andererseits bestehen neben der Anzahl der Friichte weitere wichtige Kennzahlen im Obstanbau
wie die Flache der Blatter und Bliten, welche die Baume im Friihjahr tragen und fir die automati-
sche Bonitur von Interesse sind. Die Ziele der hier vorgestellten Forschung sind daher (1) eine Er-
weiterung der Datenbasis, (2) die vergleichende Evaluation von state-of-the-art Objektdetektoren
fur die Apfelerkennung Uber verschiedene Datensatze hinweg und (3) eine neue Methode zur Seg-
mentierung der Baume. Um diese Ziele zu erreichen, wurden weitere Daten maschinengestiitzt er-
fasst und mehr als 600 Bilder mit Hilfe von interaktiven Verfahren annotiert. Diese nutzen jeweils
ein vortrainiertes Modell, um dem Nutzer Vorschlége fiir die Position der Apfel zu machen, die dann
manuell korrigiert und ergénzt werden kdnnen. Fir die Evaluierung der Apfelerkennung wurden
gangige Modellarchitekturen zur Objekterkennung (YOLOV8, ResNet, SSD) fiir die Detektion von
Apfeln trainiert und im Sinne eines Modellvergleichs getestet. YoloV8 liefert die besten Ergebnisse
fiir die Erkennung von Apfeln am Baum, die mit einem F1-Wert von 0.77 insgesamt auch sehr hoch
ist. Die Ubertragbarkeit der Ergebnisse wurde durch eine Kreuzevaluierung mit MinneApple und
MS-COCO uberpriift und es zeigt sich, dass die Modelle bei Anwendung auf anderen Testdatensétze
erheblich schlechter abschneiden als bei der Evaluierung in Bezug auf die zum Training gehdrenden
Testbilder. Voraussetzung fiir eine semantische Segmentierung ist die Erkennung der Bdume der
vordersten Baumreihe, die hier ebenfalls untersucht wird. Hierbei kommt Deep Optical Flow
(RAFT) zum Einsatz, das die Bewegungsparallaxe nutzt, um Tiefeninformationen zu schétzen, und
keine rechenintensive Punktwolkenrekonstruktion erfordert. Das Verfahren liefert qualitativ gute
Ergebnisse furr einen Grofteil der Bilder. Unsere Ergebnisse unterstreichen die Bedeutsamkeit von
umfangreichen Datensétzen, die es erlauben, Modelle doménenspezifisch zu trainieren und verglei-
chend zu evaluieren.
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1 Einleitung

Eines der wichtigsten Ziele des Smart Farming ist es, Werkzeuge zur Optimierung des
Pflanzenmanagements bereitzustellen, die es Landwirten ermoglichen, datenbasiert Ent-
scheidungen zu treffen [Bo23]. Um dies leisten zu kdnnen, gilt es, die Merkmale der Pflan-
zen systematisch zu erfassen, aufzubereiten und die wichtigsten Leistungskennzahlen ab-
zuleiten. Zu diesem Zweck werden einerseits maschinelle Aufnahmeverfahren in
Anbaugerdten oder autonomen Fahrzeugen eingesetzt [Ge20], andererseits kommen
Deep-Learning-Methoden zum Einsatz.

Mittlerweile gibt es eine Reihe von Ansétzen, etwa zur automatischen Erkennung von
Unkraut oder (Feld-)Friichten. Der Mangel an 6ffentlichen Bilddatensitzen bleibt jedoch
ein entscheidender Engpass fiir die schnelle Entwicklung und Evaluierung von Computer-
Vision- und Machine-Learning-Verfahren [LY20]. Der Erkennung von Friichten in Obst-
plantagen kommt insbesondere deshalb eine besondere Bedeutung zu, da bereits erste An-
strengungen unternommen werden, die Ernte von Tafeldpfeln robotergestiitzt zu automa-
tisieren [Zh20]. AuBerdem ist Smart Spraying fir eine gezielte Anwendung von
PflanzenschutzmalBinahmen im Obstbau denkbar, welches fiir den Feldanbau bereits um-
gesetzt wurde [SML22].

In den vergangenen Jahren hat sich daher ein Forschungsfeld herausgebildet, welches sich
der Erkennung von Nutzpflanzen wie Getreide in Flachenkulturen oder Friichten im Obst-
bau widmet [LY20]. Mittlerweile existieren erste Deep-Learning-Datensdtze mit Annota-
tionen in Form von Bounding Boxes zur Fruchterkennung. Diese sollen beispielsweise die
Erkennung von Honigmelonen, Paprika, Avocado, Erdbeeren, Orangen [Sal6], Mangos
[Sal6; KMN19; Ko19; LY20], Mandeln [LY20] und die Detektion von Apfeln in Obst-
plantagen ermdglichen [HRI20; Sal6; LY20; BKZ19]. Mittlerweile wurden auch spezielle
Methoden zur Segmentierung von Friichten in Obstkulturen entwickelt [Ge23; BU17].
Allerdings fehlen umfassende Datensétze zur vollstindigen semantischen Segmentierung,
welche z. B. auch die Blatt- und Bliitenflache einschlieBt. Die Forschung zur Apfelerken-
nung sieht sich vor dem Hintergrund bestehender doménenspezifischer Datensétze dage-
gen mit der Frage der Ubertragbarkeit von Modellen konfrontiert.

Daher wird in diesem Beitrag die Erkennungsgenauigkeit verschiedener Datensétze ver-
gleichend evaluiert und die Frage untersucht, wie gut die bestehenden Modelle fiir die von
uns aufgenommenen Daten generalisieren. Auflerdem testen wir gingige Modellarchitek-
turen vergleichend und zeigen ein Verfahren zur Segmentierung der ersten Baumreihe,
das zur Generierung weiterer Deep-Learning-Datensétze genutzt werden kann. Im ersten
Teil wird die Datenlage zur Apfelerkennung zusammengefasst und es werden die verwen-
deten Aufnahme- und Annotationsverfahren sowie der durch diese erzeugte Datensatz be-
schrieben. Nachfolgend werden die Modelle zur Objekterkennung kurz eingefiihrt und die
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Ergebnisse der Apfelerkennung présentiert. Das Verfahren zur Vordergrundsegmentie-
rung wird im letzten inhaltlichen Teil vorgestellt.

2 Datenlage

Zu den doménenspezifischen Datensétzen fiir die Apfelerkennung z&hlt MinneApple mit
mehr als 41.000 annotierten Friichten in {iber 1000 Bildern aus einer Plantage. Es ist je-
doch anzumerken, dass die MinneApple-Bilder zum Teil stark {iberlappen und die Anzahl
der gezeigten Bdume begrenzt ist. Es bleibt daher die Frage zu kldren, wie gut diese Da-
tensétze fir solche aus anderen Aufnahmemodalitdten generalisieren. Um neue Daten zu
generieren, wurden automatische Aufnahmeverfahren entwickelt, die autonome Roboter
fiir die Datenerfassung einsetzen [Ge20].

Abb. 1: Aufnahmestrategie und Beispielbilder (Aufnahme-Setup mit zwei Stereokameras)

Um zuverldssige Vorhersagen zur Position der Friichte in einer Plantage treffen zu kon-
nen, bendtigen kontemporére Deep-Learning-Ansitze eine grofle Anzahl annotierter Da-
ten. Bekannte doménenunspezifische Datensétze enthalten in manchen Féllen bereits die
Kategorie Apfel. Dies gilt z. B. fiir MS-COCO mit 6090 Objektinstanzen fiir Apfel, die
eine grofle Heterogenitét aufweisen. Einerseits gilt dies fiir die Umgebung, in welcher die
Apfel aufgenommen wurden. Andererseits wurden in manchen Bildern auch mehrere Ap-
fel mit einer einzelnen Bounding Box markiert [Lil19]. Aus dem Umstand, dass Daten von
Obstplantagen im Freien aufgenommen werden, resultieren allerdings spezifische Heraus-
forderungen, was die Bedeutsamkeit von doménenspezifischen Datensétzen unterstreicht.
Zu nennen sind insbesondere variierende Lichtbedingungen, unterschiedliches Aussehen
der Friichte verschiedener Sorten und Reifegrade sowie die partielle Verdeckung durch
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Blitter, Zweige oder andere Friichte. Hinsichtlich ihres Umfangs an verfiigbaren Bildern
sind von den eingangs genannten Datensétzen insbesondere MinneApple und DeepFruits
fiir doménenspezifisches Training geeignet. MinneApple umfasst mit 41.000 die meisten
manuell annotierten Objektinstanzen und gilt daher als Benchmark fiir das Training von
Deep-Learning-Verfahren [HRI20]. Der Umstand, dass MinneApple relativ wenige
Béume unter konstanten Wetterbedingungen zeigt, muss jedoch beriicksichtigt werden.

Daher wurden fiir diesen Beitrag zu unterschiedlichen Zeitpunkten der Vegetationsperiode
(Friihjahr, mittlere FruchtgroBe, erntereife Friichte) einerseits Stereovideos mit einer Bild-
groBe von 1280 x 720px im Querformat erfasst. Hierfiir kam ein autonomes Roboterfahr-
zeug von RobotMakers zum FEinsatz, an dem zwei Stereokameras angebracht wurden
(Abb. 1). Andererseits wurden testweise einzelne monokulare Videos mit 1920 x 1080px
im Hochformat héndisch aufgenommen. Im ersten Fall deckt das gemeinsame Sichtfeld
der Kameras die Gesamthohe der vorderen Baumreihe ab, wiahrend dieses im zweiten Fall
fiir jedes Frame der Kamera gilt. Insgesamt wurden 12.382 Objektinstanzen annotiert (da-
von 12.148 der vorderen Baumreihe). Unser Datensatz, NaLamKI Apples, enthélt Gegen-
lichtaufnahmen und Aufnahmen im Schatten.
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Fiir die interaktive Annotation der Daten wurden spezielle User Interfaces entworfen und
in Form einer responsiven Web-Applikation umgesetzt. Die Nutzerinteraktion folgt hier-
bei dem Entwurfsmuster ,,Human in the Loop*, um die Annotation der Daten durch ein
Zusammenspiel von Mensch und Maschine effizient zu gestalten. Dem Nutzer werden
durch die KI Vorschldge gemacht, welche dieser entweder akzeptiert, korrigiert und/oder
ergénzt. Der User kann hierfiir verschiedene Verfahren fiir ein Region Proposal auswéh-
len. Neben Methoden fiir das Objekt-Tracking stiitzt sich die Nutzerinteraktion hierbei
insbesondere auf Objekterkennungsmodelle mit YOLOv8-Architektur. Alle Daten werden
in einer nicht relationalen Datenbank (MongoDB) verwaltet, auf Anfrage des Users ent-
nommen und dargestellt. Ein auf dem aktuell bestehenden Pool an Daten trainiertes Mo-
dell macht Vorschlige fiir die Bounding Boxes der Apfel. Der User kann hierbei den
Schwellenwert anpassen, der dazu verwendet wird, Bounding Boxes anhand der vorher-
gesagten Wahrscheinlichkeit zu filtern, dass diese tatsdchlich ein Objekt enthalten. An-
schlieBend akzeptiert oder verwirft er entweder alle Vorschlige oder wiéhlt einzelne
Bounding Boxes ab. Nicht erkannte Apfel kénnen manuell hinzugefiigt werden. Die Er-
gebnisse werden zuriick in die Datenbank geschrieben. Dies ermdglicht es, die Objekt-
erkennungsnetze fiir das Region Proposal nach der Erzeugung einer ausreichend groflen
Anzahl zusitzlicher Annotationen nachzutrai