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GEOSYSTEMS ist Ihr Partner flr
Geo-IT Losungen und Hexagon
Geospatial Platinum Partner
mit herausragender Expertise in
Geodatenmanagement, Smart
M.Apps, GIS, Photogrammetrie
und Fernerkundung.
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Hexagon Geospatial Portfolio

GEODATEN AUSWERTEN UND VERTEILEN

Portfolio

PRODUCER
PROVIDER
PLATFORM

Provider
Suite Platform
Producer Suite

Suite

APPS ERSTELLEN & VERKAUFEN

“ .App
FOUNDATION

p‘p
suolokﬁ

M.App
Portfolio

M.App 2}
EXCHANGE
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M.App Portfolio

A simpler way to see your world

M.App Portfolio®” ist eine cloudbasierte Plattform, die es den Hexagon
Geospatial Partnern ermdglicht, Hexagon Smart M.Apps zu entwerfen,
zu bauen und zu veroffentlichen. Das M.App Portfolio untergliedert sich

in die M.App Foundation, das M.App Studio und den M.App Exchange

Marktplatz.

M.App Enterprise® ist eine On-Premise-Plattform, um fur Ihre
Organisation geographische Apps zu erstellen. M.App Enterprise
speichert Ihre Bilddaten, Vektoren und Punktwolken, Ihre Workflows,
Analysen und Abfragen, und all das ist tUiber eine einfach zu bedienende
Nutzeroberflache zugénglich.

M.App
Portfolio
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GEOSYSTEMS Produkte

UAV-DATEN
Photogrammetrisch
prozessieren

S IMAGINE UAV
&n

S GeoApp.UAS
&n

ATMOSPHARE SENTINEL-DATEN
korrigieren & Dunst downloaden & prozessieren
entfernen

Sentinel

\ .2 Made Simple

OB ATCOR Workflow
\ 2 for IMAGINE
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Ein grol3esThema der letzten Jahre

& BIG DATA




Gepaart mit Machine Power

so Yo

th,



n Gl ve 1t t o the machi nes and | et t

MachineLear ni ng i st ein Ansatz, Daten anihand Au
ohne zu wissen wie, wo und nach was 1z
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Kunstliche Intelligenz

Artificial
Intelligence
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Machine Learning

Artificial
Intelligence

Machine

Learning K Means oder ISODATA
Bayesian Networks
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Deep Learning

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

DNNSs - Deep Neural Networks
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Machine Learning Algorithmen

Linear
Regression

Linear

Logtic
Regression

Decision Tree

Machine Learning )

Gradient
Boosting

Neural Networks Deep Learning
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Wie funktioniert Machine Learning?

Train
Training N Select data s Tral{/rrLthe
data il Attributes [ Algorithm
Classify

Select
aztsasitfc;, = data M Classify
Attributes
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Machine Learning packages

L2 o feal.

TensorFlow
B® Microsoft

Caftte CNTK
theano  .toch et

2>

Chainer
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Machine Learning in der Geospatial Welt?

Die meisten Machine Learning Bibliotheken sind nicht
far die Geospatial-Welt gemacht.

Komplexe Machine Learning Ansatze sind noch in der
Forschung und brauchen einen Experten.

Eigene Ablaufe und Losungen entwickeln ist nicht einfach.
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Machine learning-Bedarf in der Geospatial Welt

i —— -

L Change Feature -
Im lassifi : :
age Classification Detection Extraction Prediction
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Einfachstes Spatial Model

| N
Filename & E !' .\. N
> AttnbuteTable > RasterOut

| Raster Input Filenameln &>

PixelType E}F'.aster Ouipu > Filename0ut
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Layer Stack im Spatial Model

S

Filename & E )
> AttributeTab
_ Raster Input

[ S - Stack Layers . > RasterDut
Filenameln &= & FilenameDut
Filename & E Hene -

FixelType &
> AttributeTable ~ Raster Output

_ Raster Input 2

Filename &= E )
> AttributeTable
_ Raster Input 3
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Komplexes Spatial Model

. : : m'\

> nur Wald ;

/) [ (§on Signifikaten
: Ve ¢ Spektralkl Sufigkeiten verarbeiten —
b~ A Rase e Venctounrg | -> Kontrollausgabe "rohe Waldmaske"
>/ = hiufigste S alasse als Raster
(8
i 44 pro Waldpolygon [ 2
i~ il Pixalgrste und iiche
5% B
] ‘ K a——
-> 100 Spektralkiassen :
_Serwebwer -
= e > nur Wald, one mit ) —— X
) slg;ﬂﬂkm:t?l g?‘o ' -> hiufigste Spektralklasse in den Viscmann. ¢ Waldmaske als
verbleibenden Waldpolygonen Encergesns Vektor ausgeben
m Trennung in Wald und Nichtwald
unter Verwendung der Klassenh3ufigkeiten
Scrmedons
Kasiesrantgat
Velor me —
MLt - .
Twscherpese P L

> Kontrollausgabe: Majority, Histogram
als Vektorattribute in Waldpolygone

F. Spitzer, GEOSYSTEMS GmbH 2017
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Wo findet sich der Spatial Modeler?

A IMAGINE Professional
A IMAGINE Essentials (Ausfiihren von Modellen)

A GeoMedia Professional
A ERDAS APOLLO Professional

@ _ Portfolio
Portfolio

A M.App Studio
A M.App Enterprise
Y el
ceosrsTevs 8




Verwendete OpenSource-Bibliotheken

L2

TensorFlow

Cafte

GEOSYSTEMS’.
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Machine Learning Operatoren im Spatial Modeler

TrainingData @& ~
) G > Machinelntellect
ClassAttributeName &

Initialize CART

TrainingData & ﬁ
> Machinelntellect

ClassattributeMame S nitialize Naive
Bayes

TrainingData & &

- > Machinelntellect
ClassitiributeName @nitislize Fo
Mearest
Meighbors

TrainingData & ﬁ

> Machinelntellect

ClassAttributeMame -J”i'ja“Ie
Random

Forest

TrainingData & - 7
) L > Machinelntellect
ClassittributeMName &

Initialize SWVM

Classification and Regression Trees

Naive Bayes

K-Nearest Neighbors

Random Forests

Support Vector Machines
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Classify Usingé

Datzln @ ﬁ Daialn @ ﬁ
> Data0ut

Classify Usi > Datalut

- ass g

Machinelntellect © Machinerg NumberOfClasses @ Clazsify Using
Learning . K-Means

Unsupervised Classifier
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Beispiel-Model fir den CART-Algorithmus

Training Da1a+—‘.
Features Input
Name
Initialize CART

ﬁ

clasmied AttributeTable - -
F-'.aster Input I:Iasslﬁ.r el

Machire
Intellect

‘ Classifisd Da’ﬂ+ Raster Output \
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Machine Intellect

Filename & ﬁ > Machinelntellect

Machine
Intellect Input

Machinelntellect € ﬁ
> FilenameDut

Filenameln & Machine
Intellect Output

Gut beschriften!

-

> Method
> ClassittributeMame
) > TrainingattributeMames
Machinelntellect & > |=Trained
Machine > Learningfccuracy

Intellect > ValidationAccuracy
Infarmation

Dataln & ﬁ

> DataDut

Machinelntellect @ Classify Using
Machine

Learning
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Machine Learning mit dem Hexagon Geospatial Spatial Modeler

1. Machine Learning Algorithmen sind nun
ein Spatial Modeler Operator.

2. Kombination von Machine Learning mit den
Operatoren des Spatial Modelers.

3. Einbauen/Integrieren von Machine Learning
Algorithmen mit vorhandenen Workflows.
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Ablaufschema Machine Learning in IMAGINE

INITIALIZE
CART

INITIALIZE
NAIVE
BAYESIAN

INITIALIZE MACHINE CLASSIFY USING
K NEAREST — LEARNING MACHINE
NEIGHBORS MODEL LEARNING

INITIALIZE
RANDOM
FOREST

INITIALIZE
SVM

GEOSYSTEMS /|
THE GEOSPATIAL EXPERTS \/



Phasen eines Machine Learning Projekts

A Vorbereitung der Trainingsdaten

A Auswahl des Machine Learning Modells
A Modell trainieren

A Testen und Validieren

A Anwenden
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Vektor-Trainingsgebiete

2&TV =
B @l nCpHLA-Preo-s Vector Unlitied:? - SRUAS IMAGINE 2018 - 8 x
Home Manage Data Raster Terrain Toolbar Help \ectar Draving | Sryle Table Loy to Smart MApy 2 (2]
l . . . r - 2 AreaFill . T4 Selection ~ By Seve %
»| Z line Color ~ £ ShowSubset Ky Swe As
No Equal  Equal Unique | I = = . . > 1 A Viewing
Category Divsion Count Velue = Line Style™ Bl 3L A Eolosd  propeties
Categorization Shspe Symbo Font Selection hsnage Views
Contents B X 30 View #1: land_torer_trsining_dats.shp S A B 3 X 2DView 2 land_coverimg HayerMi(Layer_3blayer 2 A
& [v] mm 2D View =1 e =
+2 =3 (5] »
] Background «
B [v] W 2D View 52 ‘
4 ¥ @ bnd_caverimg
) Background
<
Retriever o x
bind_caver_tralning_data.chp
Recoe Casm haze -
1 2ixan
2 2t
3 EREH]

THE GEOSPATIAL EXPERTS

$46130.56, 205090722 (UTM/ GRS 1650) | 54599538, 3861400:25 meccss (UTM Zona T7(GRS 1990)) w ucOSYSTEMS f.
\»



Trainingsdaten aufbereiten i Statistik als neues Attribut

- .. " i
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Trainingsdaten aufbereiten i Mean + StdDev
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Eingangsdaten aufbereiten i Mean + StdDev
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Eingangsdaten aufbereiten 1 Mean + StdDev wurden berechnet

| . Tyl @ 2. -z : . - B
il ARHL L e - Vector Untitled:1 - ERDAS IMAGINE 2018
Home Manage Data Raster Terrain Toolbox Help Google Earth Vector Drawing Style Table Login to Smart M.App & &
. . I I A Area Fill ~ A Selection = | Ey Save
~| | EZ Line Color ~ {£) Show Subset K Save As h
No Equal Equal Unique = = .. - Viewing
Category| Division Count  Value = Line Style™ B /7 U4 = Load Properties
Categorization fa Styles e Shape Symbol Font Selection Manage View
Contents nox 2D View #1: unclassified_land_cover_segments_w_attributes.shp AN < L ¢
= == 2D View #1 g, ol ab % ~
3ol iy %
I [ Runclassified_land_cove QQ o 1'&2)3.3%‘:
_| Background iy | N “ﬁ*{‘ :
¢ {eston i
- 3
) =
. 414 e A e
Retriever ~ ‘ 3 A S i
= ‘n .ﬁs N AT
o L3 po "‘ | ) o
it & Y 5
Jot . % e Eagst R
z{ TR "Q"\ f \ 3 N i
A A | i)
ToRrid Lol o 27 L6 A A
P ated ™ Lo i
“ 1 BE e LA 4
* 17
y L el TISE Fa j }. hﬁ L v
unclassified_land_cover_segments_w_attributes.shp ax
Recard Clase Name ZR_Meanl ZR_tean2 ZR_Mean3 ZR_Meand ZR_StdDewl ZR_StdDew2 ZR_StdDew3 ZR_StdDewvd &3
1 Olunknowin 8224911 91.43802 93.29280 13010744 2592101 30.02571 27.85528 4297794
2) Olurknown 14245438 136.62006 1268.14080 139.60452 2719376 29.41844 268.08557 31.32726
3 Olunknown 138.81053 147.44418 137.56604 153.70755 2928983 3601619 35.26889 39.08152 b
< >

547743,13, 3860000.67 meters (UTM Zone 17(GRS 1980))

547743.13, 3860000.67 (UTM / GRS 1980)

GEOSYSTEMS 7 |
THE GEOSPATIAL EXPERTS \/



Random Forest Algorithmus trainieren i Initialize
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Random Forest Algorithmus trainieren i Select Attributes
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Random Forest Algorithmus T Ausgabe des Machine Intellect
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Mit trainiertem Machine Intellect klassifizieren
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Herausforderungen

A Overfitting i Modell zu komplex

Modell funktioniert gut auf Trainingsdaten,
|&l3t sich aber nicht gut generalisieren.

U Modell vereinfachen (weniger Parameter oder einfacheres Modell)
U Reduktion der Eingangsinformation (weniger Attibute)

U Mehr Trainingsdaten
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Herausforderungen des Modells

A Overfitting i Modell zu komplex

Modell funktioniert gut auf Trainingsdaten,
|&l3t sich aber nicht gut generalisieren.

U Modell vereinfachen (weniger Parameter oder einfacheres Modell)
U Reduktion der Eingangsinformation (weniger Attibute)

U Mehr Trainingsdaten

A Underfitting i Modell zu einfach
Modell funktioniert auch auf Trainingsdaten nicht gut.
U Einschrankungen untersuchen und verringern
U Komplexeres Modell mit mehr Parametern wahlen

U Bessere Trainingsdaten verwenden
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Herausforderungen der Trainingsdaten

A Ausreichend hohe Quantitat

A Reprasentiv

A Gute Qualitat

A Ausreichend viel relevante Attribute

A Wenig irrelevante Attribute
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ZU klassifizierendes Rasterbild
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Rasterbild mit Trainingsdaten (Punkt-Vektoren)
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Trainingsdaten aufbereiten i DN als neues Attribut

: N
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Trainingsdaten aufbereiten T DN Value per Band
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Random Forest Algorithmus trainieren i Initialize

Filename +
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4. Random Forest Algorithmus trainieren 1 Initialize
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Random Forest Algorithmus T Machine Intellect ausgeben

land_cover_training_points_w_attributes

ﬁ FilenameOut

2.
Featll.resl

i fand covermiz Machine
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Mit trainiertem Machine Intellect klassifizieren

fand_cover.img

Classify Using

Machire
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Raster Output
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“J Home I Manage Data Raster Vector Terrain Toolbox Help Drawing Style Table
b= Cut ~ 7~ Previous Bxtent - N Align North =~ &
B o o X P et (g ) S Gt @ AP ) emrrrrmmern | 2 - o Errrrmmo -
+ Inquire * | 1l Copy | ™ 2 v By pan L 8 Swipe ~ 1.
Contents| Metad: - Fitto Reset Add  Link Equalize i Basemap Smart = -
= = ™ Measure ~ | 1 Paste | . | Frame Ln s Views™ Views™ Scales @ ClearView ~ > 0 - A Control 2 e Ha<4m>DN S
Information Edit Extent (] Window View Fl Scale and Angle Roam (]
Contents B X 2D view 22 dassified_image.img Name)
B[] bl 2D View #2 ; e z

<

Retriever

A classified_imageimg
- landeover fraining points w_attributes shp

I_l Background

>

B ox

= .| ML_Raster_Tour (&:/daten/machine_and_deep_learnin
- g classified_image.img
" land_cover_training_points.shp
-~ land_cover_t
| land_coverimg
dataprep2_training_peints.gmdx
" |andcover_training_points_w_attributes.shp
~[q rf_land_cover_points.miz
=+ init_rf_points.gmd:x

-- f_land_cover_raster_classifier.gmadx
[ Collecting Output Files

ning_points_w_attributes.shp

<
[~CrEMIed jmage.img : Name
Fow Histogram
0
1
2
3
4
5
B

Opacity

Class_MNames

Backaround

bairen

coth

0.824 0.706 0.549 fallow
0 1 0 farest
1} 1} 1 water

wheat

GEOSYSTEMS

THE GEOSPATIAL EXPERTS

g
64



Deep Learning
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Deep Learning

Training Images Images to Classify

—_—
—

Image 1

n

Learn Features & Train Learn Features & Classify
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Umfangreiche Trainingsbilder werden bendtigt
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Initialize Deep Intellect
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Ablaufschema Deep Learning in IMAGINE

INITIALIZE
INCEPTION

INITIALIZE
DEEP
INTELLECT

BUILDING BLOCKS

Define Deep Learning 20 Convolution Layer

Define Deep Learning 20 Polling Layer

Define Doep Learning 20 Activation Layer

Define Deep Learning 20 Dense Layer

Dafine Doep Learning 20 Flatten Layar

MACHINE
LEARNING
MODEL

CLASSIFY USING
MACHINE
LEARNING
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Deep Neural Networks

e Input layer — This is an input to the network. No computation is done in this layer.

e Hidden layers — All the computations are performed here. The input data is transformed through a
series of operations.

e Output layer — Represents probability scores

INPUT LAYER HIDDEN LAYER 1 HIDDEN LAYER 2 HIDDEN LAYER 3 OUTPUT LAYER
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A neural network with three hidden layers

GEOSYSTEMS /|
THE GEOSPATIAL EXPERTS \/



CNN 1T Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Networks (CNN) sind gut geeignet flr bildrelevante Aufgaben
Der Input Layer wird durch die bereitgestellten Bilddaten abgebildet.

Hidden Layers wenden eine Reihe von Filtern auf das Bild an, um Features zu
extrahieren und zu lernen, welche davon fur die Klassifikation verwendet werden
sollen.

Die Werte im Output Layer reprasentieren die Wahrscheinlichkeit eines Bildes zu
einer Klasse zu gehdren.
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Trainingsdaten Acker
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Testmosalk zum Klassifizieren
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Deep Learning results

A 2120 images classified

Size: 8960 rows, 15360 columns
Divided into 2120 grids
1941 classified correctly

91.56% accuracy

Land Cover Type
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Machine Learning vs. Deep Learning
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