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An was glauben wir?

= Dass flir exponentielle Aufgaben
(Klimawende, Verkehrswende in
wenigen Jahren) exponentielle
Fahigkeiten unerlasslich sind.

= An die Kraft interdisziplinarer 2nd
Tier Kooperation
(gemald Spiral Dynamics®).

= Dass Teilen mehr Ergebnis bringt.
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Erkennungsspiel: Was ist das?
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Erkennungsspiel: Was ist das?
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Erkennungsspiel: Was ist das?
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BIO.KI.S.S. = Das Fernglas
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Woher kommt die Idee?

Unsere Aufgabe war: Biotoperkennung auf
Satellitenbildern fir Planungs- und
Kompensationsflachen zur Planungsbeschleunigung

= Gemeinsam mit zwei Partnern in einer Coopetition
haben wir den BIO.KI.S.S. Proof of Concept (PoC)
durchgefihrt und die bundesweite Skalierung
geplant.

= Wir kdnnten ein Projekt machen, das einfach
Biotope erkennt. Machen wir aber nicht.

= Stattdessen laden wir Partner ein, mehr daraus zu
machen.

= Weil wir gesehen haben, dass wir mit einem

Framework ein grundsatzllches Problem von KI-
Projekten (zu wenig gelabelte Tralnlngsdatery auf
\ eine neue Weise losen kdnnen. Wir nennen das:
BIO.KI.S.S. Digital Twins

= prozedural generierte multispektrale 3D Synthetic
Datasets fir Trainingsdaten vor der KI-Erkennung

Y

n\\
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Klassische KI-Problemfelder

& ARE Ve el

Quelle: Pixabay, seinerzeit noch mit der Public Domain Lizenz vor Umstellung auf die Pixabay License




Klassische KI-Problemfelder

Ergebnisse nicht Schlechte Qualitat Labeling der
spezialisiert durch zu wenige Trainingsdaten zu
genug Trainingsdaten langsam und zu
teuer

Quelle: Pixabay, seinerzeit noch mit der Public Domain Lizenz vor Umstellung auf die Pixabay License
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Problem: Die Trainingsdatenmenge war deutlich zu gering.
* Mit Blender Geometry Nodes lassen sich komplexe 3D-Szenarien prozedural generieren und inzwischen auch simulieren. Fiir Vegetation gibt inzwischen es auf Geometry Nodes basierende teils
kostenpflichtige Plugins, um eine beliebige Synthetic Data Set Pipeline zu bauen, die neben optischen und multispektralen Bildern weitere Daten wie Labels, und Hoheninformationen liefern kann -
so, wie es fur die spezielle Aufgabenstellung bendétigt wird. Wir haben experimentell nachgewiesen: Die Al/KI akzeptiert diese synthetisch erzeugten Bilder und erkennt Wald vom annihernd
fotorealistischen gerendeten Bild.
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BIO.KI.S.S. Weshalb 3D? Damit der Blickwinkel sich andern darf.
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Problem: Die Trainingsdatenmenge war deutlich zu gering.
* Ob am Markt befindliche GANs ausreichend prézise steuerbar ber einen langeren Zeitraum eine hinldangliche Realitatstreue erzeugen konnen, ist heute unklar. Trainiert man ein solches GAN selbst und liefert ihm nur akkurate, echte und
relevante Trainingsdaten, sollte nichts dagegen sprechen, dass ein solches GAN prézise endlos viele Biotop-Bilder erstellen kann. Vielversprechend erscheint eine Aufteilung der Trainings-Pipeline in 1. einen ersten generativen Teil (Synthetic Data
Sets), 2. das Trainieren eines speziellen GANs damit (Generative adversarial network) und 3. das Erzeugen der synthetic Datasets prompt based (Text to Image) direkt mit diesem trainierten GAN und 4. das Trainieren des eigentlichen neuronalen
Netzwerks mit den durch das GAN erzeugten syntetischen Datasets. Dabei wird es hilfreich sein nicht nur Bilder zu erzeugen, sondern im gleichen Zug auch Depth Maps sowie weitere Spektren. Hinweis: Was zu beweisen ware. Wenn sich dies als
praktikabel erweist, lassen sich damit sehr effektive und effiziente KI-Trainingsdatenpipelines fir hochkomplexe biologische, geologische oder auch Menschgemachte Umgebungen sowie fiir die Tierwelt (Fauna) oder auch die Medizin erstellen.
GroRer Vorteil: Ich habe den Bau der Trainingspipeline vollstandig unter Kontrolle (wie das Klima in einem Gewéachshaus) und die Trainingspipeline fiir das jeweilige ML-Projekt wird dadurch fir den ML-Trainer deutlich vereinfacht.
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BIO.KI.S.S. Digital Twin synthetic Dataset Pipeline
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Problem: Die Trainingsdatenmenge war deutlich zu gering.
* Ob am Markt befindliche GANs ausreichend prézise steuerbar ber einen langeren Zeitraum eine hinldangliche Realitatstreue erzeugen konnen, ist heute unklar. Trainiert man ein solches GAN selbst und liefert ihm nur akkurate, echte und

relevante Trainingsdaten, sollte nichts dagegen sprechen, dass ein solches GAN prazise endlos viele Biotop-Bilder erstellen kann. Vielversprechend erscheint eine Aufteilung der Trainings-Pipeline in 1. einen ersten generativen Teil (Synthetic Data

Sets), 2. das Trainieren eines speziellen GANs damit (Generative adversarial network) und 3. das Erzeugen der synthetic Datasets prompt based (Text to Image) direkt mit diesem trainierten GAN und 4. das Trainieren des eigentlichen neuronalen ﬂ

Netzwerks mit den durch das GAN erzeugten syntetischen Datasets. Dabei wird es hilfreich sein nicht nur Bilder zu erzeugen, sondern im gleichen Zug auch Depth Maps sowie weitere Spektren. Hinweis: Was zu beweisen ware. Wenn sich dies als KE“ 'S

praktikabel erweist, lassen sich damit sehr effektive und effiziente KI-Trainingsdatenpipelines fiir hochkomplexe biologische, geologische oder auch Menschgemachte Umgebungen sowie fiir die Tierwelt (Fauna) oder auch die Medizin erstellen. ﬂ

GroRer Vorteil: Ich habe den Bau der Trainingspipeline vollstandig unter Kontrolle (wie das Klima in einem Gewachshaus) und die Trainingspipeline fir das jeweilige ML-Projekt wird dadurch fiir den ML-Trainer deutlich vereinfacht. ﬂ ‘
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BIO.KI.S.S. Digital Twin synthetic Dataset Pipeline

TRAIN DETECT

\--------------’
\ g

3D Synth Dataset Layer ‘

\
N\

Optional GAN LAYER Algorithms
and logic

Problem: Die Trainingsdatenmenge war deutlich zu gering.
* Ob am Markt befindliche GANs ausreichend prézise steuerbar ber einen langeren Zeitraum eine hinldangliche Realitatstreue erzeugen konnen, ist heute unklar. Trainiert man ein solches GAN selbst und liefert ihm nur akkurate, echte und

relevante Trainingsdaten, sollte nichts dagegen sprechen, dass ein solches GAN prazise endlos viele Biotop-Bilder erstellen kann. Vielversprechend erscheint eine Aufteilung der Trainings-Pipeline in 1. einen ersten generativen Teil (Synthetic Data
Sets), 2. das Trainieren eines speziellen GANs damit (Generative adversarial network) und 3. das Erzeugen der synthetic Datasets prompt based (Text to Image) direkt mit diesem trainierten GAN und 4. das Trainieren des eigentlichen neuronalen
Netzwerks mit den durch das GAN erzeugten syntetischen Datasets. Dabei wird es hilfreich sein nicht nur Bilder zu erzeugen, sondern im gleichen Zug auch Depth Maps sowie weitere Spektren. Hinweis: Was zu beweisen ware. Wenn sich dies als
praktikabel erweist, lassen sich damit sehr effektive und effiziente KI-Trainingsdatenpipelines fiir hochkomplexe biologische, geologische oder auch Menschgemachte Umgebungen sowie fiir die Tierwelt (Fauna) oder auch die Medizin erstellen.
GroRer Vorteil: Ich habe den Bau der Trainingspipeline vollstandig unter Kontrolle (wie das Klima in einem Gewachshaus) und die Trainingspipeline fir das jeweilige ML-Projekt wird dadurch fiir den ML-Trainer deutlich vereinfacht.
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CALL TO ACTION - Wir laden Partner ein, die sagen:

O = |ch will, dass Ihr mir meine KI-Erkennungs-Nuss knackt
= mit Hilfe von synthetic Datasets

" und die Freude daran haben, einen Teil des Systems auch fur
@ andere nutzbar zu machen mit dem OPEN BIOKISS Framework.

Budgetkalkulation liegt vor.
Geplante Laufzeit fir den ersten Projektkern: 11 Monate

St
vﬁg&'ﬁz ’
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BIO.KI.S.S.
Angestrebte skalierte Projektergebnisse — schematische Darstellung
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The video, that wétches you.
analysis of facial expressions and your mood
with a simple webcam — Emotion Database with API
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Zur Person Jorg Osarek
Homburger Bub, geboren 1970

Industriekaufmann (IHK) 1991
Hewlett-Packard

IT-Consulting seit 1992

Selbstandiger Unternehmensberater
seit 2003,

Mitgriinder its-people Verbund,
4 Jahre Geschaftsfihrer its-people
Hochtaunus GmbH

Verlag Gordon’s Arcade seit 2012

http://skilltower.com/publications.html
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Zur Person Jorg Osarek: Publizierte Biuicher

2016 2017 2020 _ .
T Reisefuehrer.ClimateHackerz.com
e XRALIT‘(

How VR and AR change
Business Intelligence

w
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https://reisefuehrer.climatehackerz.com/

2=Finance
3=Neutralize
Slow Downs
4=Assets
5=(Exp.) Growth
Strateg

=N

-

Kritische
Erfolgsfaktoren

A

Das Manifest zum Buch (in Arbeit) auf: https://reisefuehrer.climatehackerz.com/
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Die Klimatransformation ist nur eine der aktuellen Prifungen unserer Zivilisation

Transformation der Kultur > Erreichen der Balance von

Macht und Verantwortung durch Unabhéangigkeit und Prenarelmr_ the N
Eigentum an der neuen Welt permanenter Nachhaltigkeit telmo ogica Q

(Emissionen und Kreislaufwirtschaft unter Kontrolle einer = Chance for
Utopia
eed g
<

verantwortungsvollen Zivilisation) Achieve the Balance

If we don‘t do enough

= guaranteed
dystopia
, = hell on earth
Level Up 1: Level Up 2: Level Up 3: Level Up 4: for most people.
Empower Solve climate crisis Bring balance to Singularity
our character with Doughnut our civilization preparation
and orgs economics (by management
Kate Raworth) (Al/ML revolution)

www.Q22Century.org %Mfuf"
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BIO.KI.S.S. DIGITAL TWINS

Bildanalyse durch KiI

von Satelliten- Luft- und 1st/3rd
Person Bildern mit Hilfe
multispektraler synthetic Datasets

Lessons Learned des PoC: 2023 - 2035
DE: sherlock-ki.climatehackerz.com Ve\,
EN: sherlock-ai.climatehackerz.com =
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