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Wissensverarbeitung in der Landwirtschaft mit
regelbasierten Inferenzsystemen und
Begriindungsverwaltung

Nils Niemann!, Christoph Tieben!, Kai Lingemann' und Joachim Hertzberg!

Abstract: In der modernen landwirtschaftlichen Praxis existieren eine grole Menge an
Expertenwissen sowie Informationen und Regularien zu komplexen Prozessen, welche ein Landwirt
zur Entscheidungsfindung beriicksichtigen muss. Durch ein regelbasiertes Inferenzsystem, welches
die Moglichkeit bietet, Wissen zu modellieren und automatisch Schlussfolgerungen zu ziehen und
bei Bedarf zuriickzuziehen, sollen die Landwirte bei dessen Anwendung unterstiitzt werden.
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1 Einleitung

Durch die Verkniipfung von sowohl semantischen als auch geometrischen/geographischen
Daten in einem regelbasierten Inferenzsystem soll die Entwicklung von
Entscheidungsunterstiitzungssystemen ermoglicht werden, in denen diese vielfdltigen
Wissensquellen zusammenflieBen. Dadurch kann der Landwirt dabei unterstiitzt werden,
umfassenden Nutzen aus dem vorhandenen Wissen zu ziehen. Mogliche
Anwendungsszenarien finden sich beispielsweise in teilflichenspezifischen
Anbaustrategien (Diingen, Pflanzenschutz, ...) auf Basis von Uberflugdaten, in der
Klassifikation einzelner Spontanvegetation in gewiinschte/tolerierbare/schidigende
Beikriuter, oder in der Herleitung von Handlungsempfehlungen im einzeltierspezifischen
Gesundheitsmonitoring. Fiir die Akzeptanz solcher Systeme ist zudem eine
Begriindungsverwaltung von besonderer Bedeutung, durch die die getroffenen
Entscheidungen nachvollzogen werden konnen. Neben der Unterstiitzung zur
Entscheidungsfindung fiir den menschlichen Benutzer soll es auch moglich sein, Problem-
spezifische Applikationskarten zu generieren, die von Landmaschinen und Agrarrobotern
verwendet werden kdnnen.
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2 Stand der Technik

Die Idee, Expertensysteme in der Landwirtschaft zu verwenden, ist schon friihzeitig
diskutiert worden [ML85] und wurde im Laufe der Zeit in unterschiedlichen
landwirtschaftlichen Kontexten angewandt [Ra98]. Eine Vielzahl der Systeme waren rein
symbolisch und sehr anwendungsspezifisch. Jiingere Arbeiten beschéftigen sich mit dem
Austausch des Wissens durch Methoden vom Semantic Web [BM11] oder der besseren
Zuganglichkeit sowie das Einbeziehen von Geometrien innerhalb eines Geo-Informations-
Systems (GIS) [Ka02].

Ein Ansatz, diese beiden Ausrichtungen zu vereinen, wird im SEMAP Framework
[DWH18] verfolgt, indem die geographisch rdumliche Datenbank PostGIS mit semantisch
annotierten Informationen, unter Verwendung von Apache Jena, verkniipft wurde. In
dieser Kombination ist es moglich, rdumliche Beziehungen sowie Operationen mit
semantischem Wissen zu vereinen. Ein vergleichbares Konzept wird ebenfalls im SOMA-
Framework [Kul8] beschrieben.

3 Regelbasiertes Inferenzsystem

In dieser Arbeit stellen wir ein semantisches Umgebungsmodell namens SEMPR
(Semantic Environment Mapping, Processing and Reasoning) vor, welches sich durch
einen integrierten regelbasierten Reasoner auszeichnet, und mit dessen Hilfe sich
Expertensysteme fiir verschiedenste Anwendungen realisieren lassen.
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Abb. 1: SEMPR Systemiibersicht

Eine Ubersicht iber SEMPR ist in Abb. 1 dargestellt. Das System setzt auf eine ,,Entity-
Component-System“-Architektur, bei der jegliche Daten in Form von Komponenten
implementiert werden. Diese werden dann in Entitéten, die lediglich eine eindeutige ID
bereitstellen, gruppiert, um komplexe Objekte zu erzeugen. Auf diese Weise konnen
verschiedene Daten miteinander verkniipft werden, beispielsweise semantische und
geometrische Informationen, fiir die jeweils eine eigene Komponente verwendet wird.

Der ,,System®“-Teil der Architektur beinhaltet die Verarbeitung der vorhandenen Daten
und wird hier durch einen regelbasierten Reasoner umgesetzt. Dieser erlaubt den Einsatz
von frei spezifizierbaren und damit auf die Anwendungsdoméne angepassten Regeln,
wodurch eine grof3e Flexibilitit des Systems erreicht wird.
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Fiir den Reasoner geschriebene Regeln folgen einem einfachen Format:
[Regelname: Vorbedingungen -> Konsequenzen]

Neben einem optionalen Namen der Regel ist eine Liste von Bedingungen sowie eine Liste
von Konsequenzen zu spezifizieren. Die Bedingungen verstehen sich dabei als ein Muster,
das in der Wissensbasis gefunden werden muss, um daraus die gegebenen Konsequenzen
zu ziehen. Die Aufgabe des Reasoners ist es, alle moglichen Kombinationen von Daten zu
finden, die auf die Bedingungen einer Regel passen, die entsprechenden Konsequenzen
umzusetzen und die dadurch ggf. neu inferierten Daten in die Suche mit einzubeziehen.

Dazu wird ein RETE-Pattern-Matching-Algorithmus [Fo89] eingesetzt. Dieser stellt aus
den gegebenen Mustern einen gerichteten Graphen zusammen, in dem jeder Knoten nur
einen kleinen Teil des Musters tiberpriift. Die Daten werden iiber den Wurzelknoten in das
Netzwerk gegeben. Fillt der Test eines Knoten auf den ihm gegebenen Daten positiv aus,
leitet er sie an seine Nachfolger weiter und hilt sie anderenfalls zuriick. In den &ufersten
Randknoten finden sich dann die gefundenen Kombinationen zur Aktivierung der Regeln.
Vorteile dieser Vorgehensweise finden sich darin, dass Teile des Graphen fiir
verschiedene Regeln mit denselben Mustern wiederverwendet werden konnen. Zudem
ermoglicht der Einsatz von Speicherknoten, welche Zwischenergebnisse im Graphen
sammeln, inkrementelle Aktualisierungen: Werden Daten hinzugefiigt oder entfernt, ist es
nicht nétig, alle Regeln neu zu evaluieren. Stattdessen werden nur die relevanten Bereiche
des Rete-Netzwerks aktualisiert. Der Reasoner arbeitet dadurch allerdings auch nach dem
Prinzip des ,,Forward-Chaining®, d.h. dass beginnend bei den bekannten Fakten alle
Regeln ausgewertet werden und neu hergeleitetes Wissen dem hinzugefiigt wird, bis alle
moglichen Schlussfolgerungen gezogen wurden — unabhdngig davon, ob das Wissen
gerade benotigt wird. Dies ermdglicht es, Regeln zum Monitoring einzusetzen und
automatisch externe Systeme zu informieren, wenn bestimmte Bedingungen erfiillt sind.

Bei der Aktivierung einer Regel werden nicht nur die angegebenen Konsequenzen
gezogen, sondern auch der Zusammenhang zwischen den Daten, mit denen ihre
Vorbedingungen erfiillt wurden, der Regel selbst, und dem neu inferierten Wissen in
einem Inferenzgraphen hinterlegt. Dieser wird verwendet, um nicht-monotone
Anderungen effizient umsetzen zu kénnen: Soll ein zuvor zugesicherter Fakt aus der
Wissensbasis entfernt werden, wird zuvor gepriift, ob dieser nicht durch andere Fakten
und Regeln hergeleitet werden kann und dadurch seine Giiltigkeit behélt. Weiter werden
selbsterhaltene Zyklen im Inferenzgraphen gesucht und entfernt. Dadurch wird sicher-
gestellt, dass jegliches abgeleitetes Wissen vollstindig auf zugesicherten Fakten basiert.

Regel 1b

Regel 3

Regel 2a 4‘ =
Zugesichert

Regel 2b <4

Abb. 2: Beispiel eines Inferenzgraphen. Fakten (Ellipsen) fithren durch die Verkniipfung mit
Regeln (Hexagone) zu weiteren Fakten
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Die Verwaltung des Inferenzgraphen bedeutet einerseits einen zusétzlichen Aufwand,
bringt aber andererseits auch niitzliche Vorteile mit sich: Neben den effizienteren
Aktualisierungen nach dem Entfernen von Daten bietet er auch die Moglichkeit, die
Herkunft des abgeleiteten Wissens nachzuverfolgen, um dieses zu erkldren. Ein Teil
eines Inferenzgraphen ist in Abb. 2 zu sehen. Die ovalen Knoten reprisentieren dabei
einzelne Datenelemente, aus denen durch Regel-Effekte (graue Hexagone) neue Daten
abgeleitet wurden. Der doppelt umrandete Knoten ist jener, fiir dessen Erklérung diese
Darstellung generiert wurde. Der Weg seiner Herleitung ldsst sich bis zu den externen
Zusicherungen, abgebildet als grauer Diamant auf der rechten Seite des Graphen,
verfolgen.

[ (?k <type> ?2typ), (?2typ <subClassOf> <Kraut>),
(?typ <hatUnkrautPotenzial> "mittel"),
noValue { (?o0sl <type> <OSLPotenzial>),
(?0sl <vonKraut> ?typ) 1},
noValue { (?k <ignore> "ja") }
->
(?k <istMassnahmeErforderlich> "ja") ]

[ (?k <type> ?typ), (?typ <subClassOf> <Kraut>),
(?typ <hatUnkrautPotenzial> "mittel"),
(?k <inBBCH> ?bbch), ge(?bbch 70),
noValue { (?k <ignore> "ja") }
->
(?k <istMassnahmeErforderlich> "ja") ]

Abb. 3: Beispiel flir symbolische Inferenz. Pflanzen mit mittlerem Unkrautpotenzial werden
bekdmpft, wenn sie keinen 6kologischen Nutzen haben oder bereits verbliiht sind (BBCH > 70)

4 Exemplarische Anwendung

In der Landwirtschaft gibt es viele Bereiche, in denen eine Unterstiitzung durch
Expertensysteme wiinschenswert ist. So kdnnte beispielsweise veterindrmedizinisches
Wissen modelliert werden, um es systematisch in einem einzeltierspezifischen
Gesundheitsmonitoring anzuwenden und Handlungsempfehlungen zur Verbesserung der
Tiergesundheit zu erzeugen. Aber auch auf pflanzenkundlicher Seite lassen sich
Anwendungsgebiete finden. So kdnnte etwa die Modellierung von Wissen iiber Un- und
Beikréuter helfen, ein angemessenes und 6kologisches Unkrautmanagement umzusetzen.
Angenommen, durch die sensorische Erfassung eines Feldes, zum Beispiel durch mobile
Roboter oder Drohnen, werden einzelne Kriduter oder Gebiete mit vermehrtem
Aufkommen eines Un-/Beikrauts bestimmt. Mit in Regeln formalisiertem, pflanzen-
kundlichem Wissen kann dann aus zusitzlichen Daten wie der Jahreszeit, Wetterdaten,
der angebauten Nutzpflanze, der Art des Betriebs, der verfiigbaren Gerdtschaften oder
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auch geographischen Gegebenheiten abgeleitet werden, ob und welche Art von
Unkrautmanagement eingesetzt werden soll.

In einem einfachen Beispiel dazu werden die Krauter zundchst nach ihrem
Unkrautpotenzial klassifiziert, d.h. nach ihrer schidlichen Wirkung auf die Nutzpflanze
und den Ertrag, ihrer Reproduktionsrate, etc. Ob bereits gegen die jeweilige Pflanze
vorgegangen werden muss, kann dann von ihrem Unkrautpotenzial, ihrem
Wachstumsstadium und ihrem 6kologischen Nutzen abhéngig gemacht werden. Mit den
Regeln in Abb. 3 werden Kréuter mit mittlerem Unkrautpotenzial und 6kologischem
Nutzen erst nach ihrer Bliite bekdmpft. Die Struktur der Implementierung dieser Regeln
in einem Rete-Netzwerk ist in Abb. 4 zu sehen: Ellipsen reprisentieren darin einzelne
Tests auf den Daten, wiahrend Rechtecke fiir die eingesetzten Speicherknoten stehen. Der
Start-Knoten auf der linken sowie die Effekte der Regeln auf der rechten Seite sind
dunkelgrau hervorgehoben. Viele Knoten kdnnen fiir beide Regeln wiederverwendet
werden, was dadurch zu erkennen ist, dass von ihnen Pfade zu beiden Effekten fiihren.

ADb. 4: Beispiel fiir die Struktur eines Rete-Netzwerkes, generiert aus den Regeln in Abb. 3

Durch dhnliche Regeln lassen sich auf diese Weise auch die Art der Bekdmpfung anhand
verschiedener Parameter bestimmen und beispielsweise noch sehr junge Pflanzen durch
wenig intensives mechanisches Striegeln behandeln, wéhrend bei é&lteren und schéd-
licheren Kréutern auf rigorosere Mafnahmen wie Hacken oder Herbizideinsatz
zuriickgegriffen wird.

[ (?g <type> <Gewaesser>), EC<Geo>(?g ?g99),
geo:UTMFromWGS (?ggUTM ?gg 32),
(?k <type> <Kraut>), EC<Geo> (?k ?kqg),
geo:UTMFromWGS (?kgUTM ?kg 32),
geo:distance (?dist ?kgUTM ?ggUTM), le(?dist 20)

(?k <ignore> "ja") 1

ADbb. 5: Beispiel fiir den Einbezug von Geometrien. Un-/Beikréuter in < 20 m Entfernung zu
Gewissern werden bei der Bekdmpfung ignoriert. EC<Geo> referenziert Geometrien, iiber
geo :UTMFromWGS in UTM transformiert, mit Distanzbestimmung zueinander iiber geo:distance

Da in dem hier vorgestellten System die erkannten Pflanzen neben ihrer semantischen
Klassifizierung auch mit geometrischen Daten behaftet sein kdnnen, lassen sich nach der
Ableitung der auszufiihrenden Handlungen Applikationskarten fiir die verschiedenen
MaBnahmen erzeugen. Dadurch konnen Unkréduter gezielt und angemessen bekdmpft
werden, wodurch der Einsatz von Herbiziden reduziert und gleichzeitig der 6kologische
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Nutzen der Beikrduter erhalten bleibt, solange diese gemdB3 dem modellierten Wissen
tolerierbar sind. Dabei kann auch auf die geographischen Gegebenheiten Riicksicht
genommen werden, indem etwa mit der Regel in Abb. 5 alle Kréuter in der Néhe von
Gewdssern aus der Bearbeitung ausgeschlossen werden, da dort zum Schutz des Ge-
wissers auf Pflanzenschutzmittel verzichtet werden soll und zudem die Gerédtschaften zur
mechanischen Unkrautbekdmpfung in unmittelbarer Ndhe zum Ufer schwer einsetzbar
sind.

5 Ausblick

Wir haben gezeigt, dass ein regelbasiertes Inferenzsystem eine gute Grundlage zur
Entwicklung eines Expertensystems im landwirtschaftlichen Bereich sein kann. Die
gezeigte Verkniipfung mit geometrischen Daten und Operationen triagt zu einer flexiblen
und ausdrucksstarken Wissensmodellierung bei. Die durch den Inferenzgraphen realisierte
Begriindungsverwaltung liefert dabei die wichtige Moglichkeit, dem Anwender die
Herkunft des inferierten Wissens zu erlautern und Handlungsempfehlungen zu begriinden.
Fiir weitere Anwendungsgebiete und Szenarien, die {iber das im vorherigen Abschnitt
dargestellte Beispiel hinaus gehen, kann es zudem notwendig sein, zusétzlich
Optimierungsalgorithmen einzusetzen, um ,,die beste* Losung/Handlungsempfehlung fiir
eine Situation zu finden. Die dadurch ermoéglichte automatisierte Anwendung von
Expertenwissen und die vielfiltigen Einsatzmdglichkeiten des Systems er6ffnen Wege,
die moderne landwirtschaftliche Praxis digital voranzutreiben.
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