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I. Kurzbericht  

1. Ursprüngliche Aufgabenstellung sowie wissenschaftlicher und technischer Stand, 
an den angeknüpft wurde 
Das Ziel des Projekts war es, durch die Kombination von Forschung und Entwicklung, 

Beratung und praktischer Anwendung die Digitalisierung in der Traubenproduktion zu 

fördern. DigiVine vernetzt hier in den Schwerpunktbereichen Schnittstellen, Ertrag und 

Pflanzenschutz umfangreiche, heterogene Datenquellen aus dem Weinberg und 

berücksichtigt administrative Rahmenbedingungen. Algorithmen erschlossen die große 

Datenfülle aus schlag- und teilschlagspezifischen Informationen zur Bestandsführung und 

mechanisierten, qualitätsorientierten Produktion und gaben teilweise konkrete 

Handlungsempfehlungen. Dabei brachten 10 Anwendungsfälle neue Lösungsansätze 

hervor. 

Digitale Lösungen wie Schlagkarteien, GPS-Traktoren und automatisierte 

Pflanzenschutzsysteme sind im Weinbau noch wenig verbreitet und erfordern Anpassungen. 

Wagner revolutionierte den Weinbau vor 13 Jahren mit satellitengesteuerten 

Pflanzmaschinen, die heute mobilfunkbasiert noch präziser arbeiten und EU-Vorgaben 

besser einhalten lassen. Eine Übertragung der Pflanzpositionen auf Geräte wie 

Laubschneider oder Vollernter ist derzeit nicht möglich, soll aber im Projekt DigiVine über 

Schnittstellen realisiert werden. 

Im Pflanzenschutz steigt die Automatisierung, bisher v. a. bei Feldspritzen mit 

GPS-Teilbreitenschaltung und digitalen Applikationskarten. Ein Anwendungsmanager 

digitalisiert Planung und Dokumentation, im Obst- und Weinbau werden Raumsprühgeräte 

jedoch meist manuell bedient. Schutzmaßnahmen wie automatische Innenreinigung und 

Close-Transfer-Systeme sind verfügbar, Geodaten zur Einhaltung von Abständen fehlen. 

Ernteentscheidungen basieren meist auf Mostgewicht und visueller Prüfung. Stichproben 

sind fehleranfällig und zerstörungsfreie Sensoren fehlen. Kostengünstige 

Spektroskopie-Module im Vollernter könnten Zucker- und Säuregehalte früh und zuverlässig 

messen, Qualität sichern und Abläufe optimieren. 

Der Ertrag wird meist über Traubenanzahl und -gewicht geschätzt, oft visuell oder durch 

Hochrechnungen. Digitale Methoden, etwa die Online-Erfassung im Vollernter, ermöglichen 

präzisere Prognosen und effizientere Planung, besonders für große Kellereien. 
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2. Ablauf des Vorhabens   

Mit dem Projekt DigiVine werden innovative Lösungen für den Weinbau entwickelt und 

bestehende Dienste in ein umfassendes Digitalisierungsnetzwerk integriert. Ziel ist es, die 

Digitalisierung im Weinbau durch praxisnahe Anwendungsfälle zu erproben und zu 

optimieren. Im Rahmen des Teilprojekts 3 lag unsere Hauptverantwortung in der 

Bearbeitung der Anwendungsfälle AF1 und AF10. 

AF1: Pflanzung: GPS-Daten werden bei der Neupflanzung von Weinbergen erfasst, und die 

Schnittstellen zwischen Maschine, Datawarehouse und Winzerportal werden fachlich 

abgestimmt und getestet.  

AF10: Datawarehouse, Data Mining und Datensicherheit: Vernetzt die Anwendungsfälle und 

beschäftigt sich mit Datenhaltung, Datenaustausch und Datensicherheit.​

 

Weitere Anwendungsfälle sind AF2 Wegeführung, AF3 Schnittstelle zu Prognosemodellen, 

AF4 Unterstützung räumlich expliziter Pflanzenschutzverfahren zum Schutz von 

Nichtzielflächen und Umweltrisikoabschätzung, AF5 Präzisierte 

Pflanzenschutzmittelausbringung, AF6 Mobile Qualitätsbestimmung NIR-Handgerät, AF7 

Online-Qualitätskontrolle im Traubenvollernter (TVE) Tank, AF8 Online-Ertragserfassung auf 

dem TVE, AF9 Selektive Lese TVE. In der Mehrheit dieser Anwendungsfälle waren wir 

mitverantwortlich für den Entwurf und die Implementierung von Schnittstellen. 

 

3. Wesentliche Ergebnisse 

●​ Design und Implementierung einer generischen Datawarehouse-Lösung basierend 

auf einer OpenAPI-Spezifikation über einem relationalen Datenbanksystem. 

●​ Entwicklung eines Pflanzmaschinensimulators und Einbindung in Datawarehouse. 

●​ Entwicklung und Beschreibung von Schnittstellen zu anderen Anwendungsfällen. 

●​ Integration bzw. Anbindung externer Datenquellen in das Datawarehouse, wie 

DWD-Wetterdaten und Daten des “Vitis International Variety Catalogue (VIVC)”. 

●​ Studie zur Anwendbarkeit von Large Language Models (LLMs) zur Optimierung von 

Datenhaltung und Anwendung spezifischer  Methoden im Weinbau. 

●​ Entwicklung eines weitgehend vollautomatischen Ansatzes zur Erzeugung einer 

Zugriffsschicht über einer beliebigen Anzahl einzeln betreuter Datawarehouses. 

●​ Ergebnisse zur Anwendbarkeit des Few-Shot-Learning, einem Ansatz des 

maschinellen Lernens speziell für rare Daten, im Kontext des Weinbaus. 

●​ Implementierung, Hosting und Pflege der Projekthomepage www.digivine.org, welche 

auch nach Projektende für die nächsten Jahre weiter betrieben wird. 
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II. Eingehende Darstellung  

1. Verwendung der Zuwendung und des erzielten Ergebnisses im Einzelnen, mit 
Gegenüberstellung der vorgegebenen Ziele 

AF1 Pflanzung 

Nach dem Ausstieg der Firma Wagner übernahmen wir, der Projektpartner RPTU, die 

weitere Bearbeitung des AF1. Es wurden weitere Pflanzdaten bei der Neupflanzung vom JKI 

erhoben und an uns geliefert. Die Daten wurden analysiert und eine entsprechende 

Simulation entwickelt. Zur Simulation einer Pflanzmaschine wurde ein sogenanntes 

Coverage Path Planning (CPP)-Verfahren eingesetzt. Ziel dieses Verfahrens ist die 

Berechnung einer Trajektorie, die alle Punkte innerhalb eines Polygons oder eines 

dreidimensionalen Raumes abdeckt, ohne dabei Hindernisse zu durchqueren. Diese 

Aufgabenstellung ist für zahlreiche Anwendungen im Bereich der Robotik von Bedeutung, 

beispielsweise für autonome Mähroboter oder selbstfahrende Fahrzeuge. Das Hauptziel des 

Ansatzes besteht darin, Mehrfachüberfahrten bereits besuchter Flächen zu minimieren. Zur 

Realisierung wird der Algorithmus der Boustrophedon Cell Decomposition (BCD) verwendet. 

Die Vorgehensweise ist dabei wie folgt:  

1.​ Aufbereitung des Untersuchungsraums: Ausgehend von einem definierten Feld bzw. 

Polygon erfolgt eine Unterteilung in ein gitterbasiertes Format mit Zellen 

vorgegebener Größe. 

2.​ Zellzerlegung mittels Boustrophedon-Algorithmus: Der BCD-Algorithmus 

transformiert das Polygon in mehrere Zellen, wobei jede Zelle frei von Hindernissen 

ist. Die Gesamtheit dieser Zellen bildet den kollisionsfreien Bereich des Polygons. 

Das Ergebnis wird als Matrix dargestellt, wobei unterschiedliche Zellnummern 

verschiedene Zellen kennzeichnen. 

3.​ Strukturierung und Verknüpfung der Zellen: Das Fahrzeug muss jeweils eine Zelle 

vollständig abfahren, bevor es in die nächste übergeht. Zur Festlegung der 

Traversierreihenfolge wird eine graphbasierte Struktur aus den Verbindungen der 

Zellen erstellt. 

4.​ Pfadfindung und Traversierung: Auf Grundlage des erstellten Zellgraphen kann ein 

Traversierungsalgorithmus angewendet werden, um eine optimale Reihenfolge der 

Zellbesuche zu bestimmen. Im aktuellen Implementierungsstand stehen die 

Breitensuche (Breadth-First Search) sowie die Tiefensuche (Depth-First Search) zur 

Verfügung. Das Ergebnis ist eine geordnete Abfolge der Zellen, die das Fahrzeug 

nacheinander abfährt.  
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Abbildung 1 zeigt eine durch den Simulator erzeugte Pflanzung in einer Weinbergparzelle 

am Geilweilerhof in Siebeldingen. Die Kartendarstellung ist eine für Demonstrationen und 

Endanwender entwickelte Webanwendung, die Daten aus dem DigiVine-Datawarehouse 

bezieht. Diese Daten wurden durch Schnittstellen vom Simulator in das Datawarehouse 

übertragen, wie es auch bei der Datenübertragung einer realen Pflanzmaschine passieren 

würde. Datawarehouse und die Webanwendung werden weiter unten im AF 10 beschrieben. 

Weitere Pflanzdaten wurden bei realen Neupflanzungen erhoben und in das Datawarehouse 

eingepflegt. 

 

 

Abbildung 1: Detailansicht der durch den Pflanzmaschinensimulator erzeugten Pflanzungen 

 
AF 10 Datawarehouse und Data Mining 
 
Hauptziel dieses Arbeitspakets war es, eine einheitliche, nachvollziehbare und 

standardisierte Kommunikationsgrundlage zwischen allen beteiligten Systemen und 

Anwendungsfällen zu schaffen. Mitte 2020 wurde eine Umfrage unter allen Projektpartnern 

durchgeführt, mit dem Ziel zu erfahren, welche Datenformate in den einzelnen 

Anwendungsfällen anfallen, wie häufig diese anfallen, ob manuell oder per Sensor 

gemessen und wie die Daten übertragen werden. Die Ergebnisse der durchgeführten 

Umfrage haben ein deutliches Bild gezeichnet: In den meisten Fällen erfolgt die 

Datenerhebung noch immer manuell, etwa durch Ablesen von Messinstrumenten oder durch 

händisches Eintragen von Beobachtungen in Tabellen. Nur vereinzelt kommen Sensoren 
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oder automatisierte Messsysteme zum Einsatz, und selbst in diesen Fällen werden die 

erfassten Daten meist nicht direkt digital übertragen. Stattdessen erfolgt die 

Datenübertragung häufig manuell, zum Beispiel über den Export auf USB-Sticks, bevor die 

Daten schließlich weiterverarbeitet oder ausgewertet werden. Ein weiteres zentrales 

Ergebnis der Umfrage betrifft die Struktur der erhobenen Daten. Diese erwiesen sich 

überwiegend als relationaler Natur, also in Form von klar definierten Tabellen mit Spalten 

und Zeilen, in denen verschiedene Entitäten und deren Beziehungen abgebildet werden. 

Entsprechend werden die Daten typischerweise in tabellenbasierten Programmen wie 

Microsoft Excel oder ähnlichen Werkzeugen gespeichert und organisiert. Diese Arbeitsweise 

spiegelt sowohl den praktischen Umgang mit den Daten im Forschungsalltag als auch die 

logische Struktur der zugrunde liegenden Informationen wider. 

 

Vor diesem Hintergrund lag die Entscheidung nahe, für unser Projekt ein relationales 

Datenbanksystem als Storage-Backend zu verwenden. Ein solches System ermöglicht es, 

die vorhandenen tabellarischen Datenmodelle direkt abzubilden, konsistent zu verwalten 

und flexibel anzufragen. Relationale Datenbanken sind aufgrund ihrer Vielseitigkeit und 

Zuverlässigkeit seit Jahrzehnten ein zentraler Bestandteil der Datenverwaltung. Sie 

ermöglichen es, große Datenmengen strukturiert in Tabellen zu speichern und über die 

standardisierte und weit verbreitete Abfragesprache SQL flexibel zu analysieren und zu 

verknüpfen. Ihre Popularität verdanken relationale Datenbanken außerdem der breiten 

Unterstützung durch etablierte Systeme wie MySQL, PostgreSQL und Oracle, die Stabilität, 

Skalierbarkeit und umfassende Werkzeuge für Entwicklung und Administration bieten. Wir 

haben uns für die Verwendung von PostgreSQL entschieden. 

Allerdings ist ein direkter Zugriff auf die Datenbank nicht ideal, da er Sicherheitsrisiken birgt 

und ein tiefes technisches Verständnis der Datenbankstruktur sowie der verwendeten 

Abfragesprache erfordert – sowohl für die Anwendungsentwicklung als auch für die 

Datennutzung aus Benutzersicht. Durch die Implementierung einer geeigneten Schnittstelle 

können diese Probleme effektiv reduziert oder vollständig vermieden werden. 

 

OpenAPI ist ein Standard zur Beschreibung, Entwicklung und Dokumentation von 

RESTful-APIs. Sie ermöglicht es Entwicklern, die Struktur einer API in einem 

standardisierten, maschinenlesbaren Format – meist in YAML oder JSON – festzuhalten. 

Dadurch können sowohl Menschen als auch Computer genau verstehen, wie die API 

funktioniert, welche Endpunkte es gibt, welche Parameter erwartet werden und welche 

Antworten zurückgegeben werden. Mit OpenAPI lassen sich außerdem automatisch 

Dokumentationen, Tests und sogar Code-Generatoren für verschiedene 
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Programmiersprachen erstellen. Diese Standardisierung fördert die Zusammenarbeit 

zwischen Anwendungen erheblich. 

 

Im Gesamtzusammenhang des Projekts spielt die API-Spezifikation eine zentrale Rolle für 

die Interoperabilität und Datenharmonisierung. Sie ermöglichte es, die in den 

Anwendungsfällen erhobenen Daten standardisiert in das Datawarehouse zu überführen 

und dort für Analysen, Visualisierungen und weitere Forschungszwecke bereitzustellen. 

Durch den konsequenten Einsatz offener Standards und quelloffener Werkzeuge konnte 

zudem eine nachhaltige und erweiterbare Dateninfrastruktur geschaffen werden, die über 

die Projektlaufzeit hinaus weiter nutzbar bleibt. 

 

Konkret stellt die API Endpunkte zur Verfügung, über welche die jeweils verwalteten Daten 

angelegt, abgerufen, aktualisiert und wieder gelöscht werden können. Im Zentrum steht 

dabei die Verwaltung von Feldern mit unter anderem deren Geometrie, Fläche sowie der 

darauf wachsenden Rebsorte inklusive der Anbindung an den VIVC Katalog (“Vitis 

International Variety Catalogue”). Anknüpfend daran gibt es weitere Endpunkte, welche die 

in den verschiedenen Anwendungsfällen erhobenen Daten verwalten. 

 

●​ Für AF1 Pflanzung erfassen wir neben den exakten Koordinaten der individuellen 

Setzlinge in einem Feld und ihrer Zugehörigkeit zur Rebzeile auch die Metadaten zur 

Fahrt der simulierten Pflanzmaschine wie zum Beispiel ihre Geschwindigkeit und den 

Abstand der Rebzeilen. 

●​ Für AF3 stellen wir Schnittstellen zu Prognosemodellen bereit und speichern dazu 

jeweils die prognostizierten Werte, das verwendete Modell und die entsprechenden 

Wetterstationen. Außerdem bieten wir die Möglichkeit des Importierens von 

historischen Wetterdaten aus dem Open Data Portal des Deutschen Wetterdienstes. 

Je nach Standort können hierdurch Jahrzehnte von Wetter- und Klimadaten zum 

jeweiligen Feld verfügbar gemacht und verknüpft werden. 

●​ Für AF4 bieten wir einen Endpunkt, welcher Höheninformationen zu Feldern und 

deren Umgebung verwaltet. Diese werden im Rahmen des Anwendungsfalls zur 

Identifikation von Nicht-Zielfächen wie Fluss-Böschungen genutzt. 

●​ Weiterhin bietet unsere Schnittstelle Endpunkte an, um Aufträge zur Ausbringung 

von Pflanzenschutzmitteln und deren Metadaten, wie das verwendete Mittel und die 

verwendete Menge, zu verwalten. Im Rahmen von AF5 dienen diese dazu, die 

Einsparungen durch die entwickelte Lückenschaltung zu erfassen. 

●​ Für AF6 bietet unsere API einen Endpunkt, welcher es ermöglicht, die mit dem dort 

entwickelten Handsensor erfassten Konzentrationen von Weinsäure, Apfelsäure, 
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Glukose und Fruktose einer individuellen Pflanze zugeordnet zu speichern. In der 

Gesamtsicht der Daten in unserem Datawarehouse kann so der Reifegrad der 

Reben auch in Relation zu ihrer Lage im Weinberg, dem Wetter und den in der 

Umgebung ausgebrachten Pflanzenschutzmitteln eingeschätzt werden. 

●​ Ähnlich zu Pflanzenschutzmitteln bieten wir auch eine Schnittstelle zur Verwaltung 

von Arbeitsaufträgen für Vollernter. Dabei speichern wir für AF7 die erhobenen 

Messwerte für Weinsäure, Apfelsäure, Glukose und Fruktose sowie für AF8 das 

Mostgewicht. 

 

Die meisten der verwalteten Daten sind geolokalisiert. Entsprechend unseren Bemühungen 

um offene Standards bei der Spezifikation der Schnittstelle setzen wir dafür auf GeoJSON, 

einen etablierten Standard zum Austausch von Geodaten und den damit verknüpften 

Features. 

 

Ein besonderer Fokus lag auch auf der Authentifizierung und Zugriffskontrolle. Die API 

unterstützt tokenbasierte Authentifizierungsverfahren (API-Keys), um den sicheren und 

nachvollziehbaren Zugriff auf sensible Forschungsdaten zu gewährleisten. Dadurch konnte 

eine projektübergreifende Sicherheitsarchitektur etabliert werden, die den Anforderungen an 

Datenschutz gerecht wird. Die Zugriffsrechte eines Tokens können auf bestimmte API 

Endpunkte eingeschränkt werden. Außerdem können Tokens erstellt werden, welche nur 

Daten lesen, diese aber nicht verändern können. Dadurch können die Berechtigungen 

feingranular geregelt werden. Es kann also beispielsweise ein Token für den 

Pflanzmaschinensimulator erstellt werden, der nur Pflanzungen in das Datawarehouse 

eintragen kann. 
 

Zur besseren Nutzbarkeit der Schnittstellen wurde die OpenAPI-Spezifikation durch 

automatisch generierte, interaktive Dokumentationen ergänzt. Diese erlauben es 

Anwendern, API-Endpunkte direkt im Browser zu erkunden, Parameter zu testen und sich 

mit der Struktur der Daten vertraut zu machen. Zudem diente die Spezifikation als 

Grundlage für die automatisierte Generierung von Client-Bibliotheken in verschiedenen 

Programmiersprachen (z. B. Python, JavaScript und Java), was die technische Integration in 

bestehende Systeme deutlich vereinfachte. 

 

Um sicherzustellen, dass der API-Server eine große Anzahl von Anfragen gleichzeitig und 

mit geringer Latenz verarbeiten kann, haben wir ihn in Rust implementiert. Rust ist eine 

Low-Level-Sprache, ähnlich wie C, die keinen Laufzeit-Overhead oder Garbage Collector 

hat. Um gute Wartbarkeit und die Möglichkeit zu gewährleisten, weitere Endpunkte leicht zu 
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unterstützen, haben wir ein einheitliches Implementierungsmuster entworfen, das für alle 

Endpunkte gilt. Da unsere API-Endpunkte dem CRUD-Muster (Create, Read, Update, 

Delete) folgen, haben wir Schnittstellen für CRUD-Operationen definiert, z. B. Creatable, 

Readable, Updatable und Deletable. Jeder Endpunkt muss einige oder alle dieser 

Schnittstellen implementieren, um die entsprechenden Operationen zu unterstützen. 

Darüber hinaus verbinden wir diese Schnittstellen über ein SQL-ORM mit der 

entsprechenden PostgreSQL-Datenbank, indem wir eine bewährte Rust-Bibliothek namens 

Diesel verwenden. Auf diese Weise werden alle Datenbankoperationen in Rust geschrieben 

und sind besser integriert und abstrahiert. 

Um beispielsweise die Korrektheit der Endpunkte sicherzustellen, benötigen wir Unit- und 

Integrationstests. Anstatt jeden Test manuell zu schreiben, spezifizieren wir die 

erforderlichen Testparameter direkt über den CRUD-Schnittstellen. Mittels Makros können 

die entsprechenden Tests für verschiedene Endpunkte automatisch generiert und mit den 

von uns erzeugten Testdaten evaluiert werden. 

 

Darüber hinaus stellen wir ein eigenständiges Skript bereit, das Benutzer dabei unterstützt, 

historische Wetterdaten vom Deutschen Wetterdienst (DWD) zu sammeln. Um es zu 

verwenden, müssen die Benutzer den Zeitraum sowie die Wetterstationen angeben, von 

denen sie Daten erfassen möchten. Das Skript lädt anschließend automatisch die benötigten 

Wetterdaten herunter, parst und konvertiert sie in das JSON-Format gemäß unserer 

API-Spezifikation und sendet sie anschließend an den angegebenen Digivine-API-Server. 

 

Ebenfalls wurde untersucht, inwiefern Blockchain-Technologien – insbesondere auf Basis 

von Ethereum – zur Nachverfolgbarkeit und Sicherung von Daten entlang der digitalen 

Prozesskette beitragen können. Ziel war es, Transparenz und Manipulationssicherheit zu 

erhöhen. Allerdings zeigte sich, dass die im Projektkontext vorgefundenen Daten weder in 

ihrem Umfang noch in ihrer Sensibilität den hohen Implementierungs- und Wartungsaufwand 

einer Blockchain-Lösung rechtfertigen. Konventionelle Zugriffskontrollen und 

Datensicherungsmechanismen wurden als ausreichend und praktikabler bewertet, weshalb 

der Blockchain-Ansatz nicht weiterverfolgt wurde. 

Im Verlauf des Projekts fungierten wir darüber hinaus als zentraler Ansprechpartner zu den 
Themen Datensicherheit und Datenschutz, wobei wir konkrete Empfehlungen unter 

anderem zu notwendigen Erklärungen zur Verwendung extern bereitgestellter Daten und bei 

Datenerhebungen gaben. 
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Kartendarstellung von Datawarehouse-Inhalten 
 
Basierend auf den Daten des  Datawarehouse und verbunden durch die REST-API wurde im 

Rahmen dieses Projekts eine webbasierte Kartenanwendung (Abbildung 2 und 3) 

implementiert.  Benutzer können mit farblichen Markierungen Datenpunkte wie Pflanzdichte, 

Rebsorten oder Bewirtschaftungszustände visuell nachvollziehen. Falls die Rebsorte in der 

Datenbank vorhanden ist, wird zum “Vitis International Variety Catalogue (VIVC)” unter 

https://www.vivc.de verwiesen. Die dort enthaltenen weiteren Fakten über Rebsorten, wie 

Farbe oder Sorte, sind auffindbar via Suchmaske in der Kartenanwendung oder erscheinen 

in einer Faktenbox. Die Suchfunktion durchsucht das Datawarehouse nach Vorkommen der 

spezifizierten Wörter, unabhängig von deren Bedeutung. D.h. Benutzer können mit Namen 

der Weinsorte “Chardonnay” eine Suche starten, mit Parzellenamen wie “Geilweilerhof”, 

oder Farbe der Weinsorte (z.B. “noir”). Die Kartenanwendung wurde in Svelte realisiert und 

benutzt Mapbox als Anbieter der Karte und der Visualisierungs-Schnittstelle. Svelte ist ein 

Frontend-Framework zur Entwicklung von Benutzeroberflächen, das sich in seiner 

Herangehensweise von klassischen JavaScript-Frameworks unterscheidet. Anstatt den 

Großteil der Logik im Browser auszuführen, kompiliert Svelte die Komponenten bereits 

während des Build-Prozesses in effizienten JavaScript-Code. 

 

Ein weiteres Feature der Kartenanwendung ist die automatisierte Erzeugung von QR-Codes 

für den aktuellen Kartenausschnitt (links im Menü in Abbildung 2). Das Aufdrucken von 

QR-Codes auf Weinflaschen bietet eine moderne und effiziente Möglichkeit, die 

Nachverfolgbarkeit und Herkunft eines Weins transparent zu gestalten. Durch das einfache 

Scannen des Codes mit einem Smartphone können Verbraucher Informationen über den 

Produktionsprozess abrufen. In unserem Anwendungsfall wird die Herkunft des Weins auf 

Kartenausschnitte abgebildet, gefüllt mit Informationen aus dem Datawarehouse, wie die 

Rebsorte, farblich hervorgehoben. Dies ist leicht erweiterbar zu weiteren Informationen, 

auch hinsichtlich Abfüllung und Vertrieb, sofern diese Daten im Datawarehouse vorliegen. 

So könnte die Einhaltung von Qualitäts- und Herkunftsstandards transparent gemacht 

werden. 
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Abbildung 2: Bildschirmfoto der Kartendarstellung am Geilweilerhof in Siebeldingen 

 
 
 
 

 

Abbildung 3: Detailansicht eines Kartenausschnitts mit GPS-basierten stockgenauen Positionen  

 

Datenfilterung auf IoT/Edge Devices 

Im Rahmen unseres Projekts beschäftigen wir uns mit der effizienten Verarbeitung und 

Verdichtung großer Datenmengen, die in modernen, sensorbasierten Weinbauanwendungen 
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entstehen. Unser Ansatz adressiert das Problem, dass in vernetzten Anwendungen – etwa 

bei Umwelt- oder Pflanzensensoren im Weinberg – kontinuierlich Datenmengen entstehen, 

die meist an zentrale Server übertragen werden müssen. Diese Übertragung verursacht 

jedoch hohen Netzwerkverkehr und Verzögerungen in der weiteren Verarbeitung. Ziel des 

vorgestellten Ansatzes ist es daher, relevante Daten bereits auf den Edge-Geräten (also 

beispielsweise direkt auf Maschinen oder Sensoren) zu filtern, um nur die wichtigsten 

Informationen weiterzugeben.  

Wir haben dafür den Algorithmus SoftSieving entwickelt, der auf der Idee basiert, 

sogenannte Core-Items zu identifizieren – also jene Datenpunkte, die den größten Nutzen 

für eine nachgelagerte Analyse bieten. Der Algorithmus nutzt monotone submodulare 

Nutzenfunktionen, die sicherstellen, dass mit jedem hinzugefügten Datenpunkt der 

Informationsgewinn abnimmt. So wird aus einem kontinuierlichen Datenstrom eine 

kompakte, aber repräsentative Zusammenfassung gebildet. Ein wesentlicher Vorteil von 

SoftSieving liegt in seiner Eignung für ressourcenbeschränkte Edge-Geräte, wie sie auch im 

Weinbau eingesetzt werden (z. B. Sensorstationen oder Mikrokontroller). Der Algorithmus 

erlaubt eine parallele Verarbeitung mehrerer Datenströme mit geringem Speicherbedarf und 

reagiert flexibel auf neue, aussagekräftige Daten, indem er ältere, weniger informative 

Einträge ersetzt. Dadurch bleibt die erzeugte Datensammlung stets aktuell und 

aussagekräftig. In Experimenten – durchgeführt auf Raspberry-Pi-Geräten und mit realen 

IoT- und Bilddatensätzen – zeigte SoftSieving eine deutlich geringere Latenz und höhere 

Effizienz, bei gleichzeitig vergleichbarer oder besserer Informationsqualität der erzeugten 

Zusammenfassungen. SoftSieving könnte eingesetzt werden, um Sensordaten (z. B. 

Temperatur, Bodenfeuchte, NDVI-Bilder) lokal auf Edge-Geräten zusammenzufassen und 

nur verdichtete, relevante Informationen an zentrale Systeme oder Cloud-Analysen 

weiterzugeben. Damit ließe sich Netzwerklast reduzieren, Rechenzeit einsparen und die 

Datenverfügbarkeit für Entscheidungen im Feld (etwa zur Bewässerung oder 

Krankheitsüberwachung) deutlich verbessern. 

Föderationen von Datawarehouse-Servern 
 

Ein zentrales Ziel in Förderphase 2 im Anwendungsfall 10 des Projekts war die Entwicklung 

eines föderierten Ansatzes zur Nutzung der oben beschriebenen Datawarehouselösung. 

Föderierte Datenbanklösungen ermöglichen es, dass Daten dezentral an ihrem Ursprungsort 

verbleiben, wodurch die Datenhoheit bei den jeweiligen Organisationen oder Eigentümern 

bleibt. Dadurch wird Akzeptanz und Sicherheit erhöht, da sensible Informationen nicht 

zentral gespeichert oder übertragen werden müssen und somit besser vor unbefugtem 
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Zugriff geschützt sind. Es bedeutet, dass die Verwaltung von Zugriffsrechten innerhalb der 

lokalen Instanzen gelöst wird, aber auch, dass der Aufwand und die Kosten für Betrieb und 

Datenpflege dezentral getragen werden. Für DigiVine bedeutet dies, dass verschiedene 

Beteiligte eigene Instanzen unserer Datawarehouselösung betreiben, es aber eine globale 

Zugriffsschicht auf diese Instanzen gibt, unter Berücksichtigung individueller Zugriffsrechte 

(Abbildung 4). 

 

Um dies zu erreichen, wurde ein Generator zur automatischen Erzeugung föderierter 

REST-API-Server auf Basis erweiterter OpenAPI-Spezifikationen entwickelt. Ziel war es, 

eine methodische und technische Grundlage zu schaffen, um mehrere Instanzen 

kompatibler REST-APIs zu einem föderierten Gesamtsystem zu integrieren, das eine 

einheitliche, konsistente und transparente Sicht auf verteilte Datenquellen bietet. 

 

 

 

Abbildung 4: Architektur des föderierten Datawarehouses: Für den Benutzer transparent werden Anfragen an 
den Server an die einzelnen Datawarehouses geleitet und das Ergebnis aufbereitet. 

 

 

REST-APIs stellen heute einen etablierten Standard für die Datenübertragung im Web dar. 

Sie werden häufig mit dem OpenAPI-Standard spezifiziert, der eine maschinen- und 

menschenlesbare Beschreibung von Endpunkten, Parametern und Antwortformaten 

ermöglicht. Aufbauend auf dieser Grundlage haben wir einen Ansatz realisiert, der aus einer 

solchen Spezifikation automatisch einen föderierten Server generiert. Dieser Server fungiert 

als Vermittlungsschicht zwischen den verteilten Komponentenservern und den 

Client-Anwendungen und bleibt vollständig kompatibel zur ursprünglichen API. Somit 

können bestehende Clients unverändert weiterverwendet werden, während gleichzeitig 

föderierte Abfragen über mehrere Datenquellen hinweg ermöglicht werden. 
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Zur Erweiterung der OpenAPI-Spezifikation wurde ein benutzerdefiniertes Feld x-federation 

eingeführt. Dieses erlaubt die Anreicherung der Spezifikation um föderationsrelevante 

Metadaten, wie etwa die Semantik von Parametern, Filterdefinitionen, Sortierattribute, 

Deduplizierungsregeln oder Kennzeichnungen künstlicher IDs. Auf dieser Basis generiert 

unser System automatisch die vollständige föderierte Serverlogik. Die Architektur des 

erzeugten Servers umfasst eine mehrstufige Verarbeitungs- und Integrationspipeline mit 

folgenden Hauptkomponenten: 

 

●​ ID-Transformation zur Sicherstellung global eindeutiger Identifikatoren, 

●​ Serverfilterung zur Eliminierung irrelevanter Datenquellen auf Basis von Metadaten 

(z. B. Zonenkarten oder räumlichen Begrenzungen), 

●​ ID-Rücktransformation zur Wiederherstellung der Originalstruktur der Antworten, 

●​ Sortierung der aggregierten Ergebnisse und 

●​ Zusammenführung und Deduplikation der Resultate. 

 

Zur Veranschaulichung der Funktionsweise wurde ein interaktiver webbasierter 

Demonstrator (Abbildung 5) implementiert. Dieser ermöglicht die dynamische Erzeugung 

und den Betrieb föderierter Server auf Grundlage realer Beispielspezifikationen. Die 

Benutzeroberfläche erlaubt es, Spezifikationserweiterungen ein- oder auszuschalten, den 

generierten Server direkt zu installieren und dessen Verhalten bei Anfragen in Echtzeit zu 

beobachten. Dadurch kann nachvollzogen werden, wie die Erweiterungen das 

Anfrageverhalten und die Effizienz der föderierten Verarbeitung beeinflussen. 

 

 

 

Abbildung 5: Webbasierter Demonstrator. 
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Unser Ansatz erlaubt es, voll funktionsfähige, föderierte REST-API-Server mit minimalem 

manuellem Aufwand erzeugen zu lassen. Diese Server ermöglichen eine performante, 

konsistente und erweiterbare Integration verteilter Datenquellen, ohne die Kompatibilität zu 

bestehenden Clients zu beeinträchtigen. Das heißt, Anwendungen, die entwickelt wurden, 

um mit einem alleinstehenden Datawarehouse zu arbeiten, könnten auch mit Föderationen 

von Datawarehouse-Servern arbeiten. 

 

KI-basierte Analyse und Entscheidungshilfen im Datawarehouse 
 
Neben Entwurf und Realisierung einer föderierten Datawarehouselösung bestand die 

Aufgabe in Förderphase 2 im AF 10 darin zu untersuchen, wie Methoden der Künstlichen 

Intelligenz genutzt werden können, um Erkenntnisse aus den gesammelten Daten zu 

generieren, Datenanalyseverfahren zu verbessern oder ihre Anwendung vorzuschlagen. Der 

im Folgenden vorgestellte Ansatz besteht darin, die Verwaltung und Erweiterung von 

Datenbankschemata im Weinbau mithilfe künstlicher Intelligenz zu automatisieren. Dabei 

sollen bestehende Datenmodelle analysiert und mit fachlichem Wissen aus den Bereichen 

Datenbankdesign und Weinbau verbessert werden. Der Ansatz verfolgt drei zentrale Ziele.  

 

●​ Automatisierung der Schema-Optimierung – Das System soll mit Hilfe eines Large 

Language Models (LLM) wie GPT Vorschläge zur Verbesserung oder Erweiterung 

eines SQL-Datenbankschemas generieren.  

●​ Wissensintegration aus verschiedenen Fachgebieten – Durch die Kombination von 

Expertise aus der Informatik und der Weinwissenschaft sollen praxisnahe und 

technisch korrekte Erweiterungen entstehen. 

●​ Unterstützung der Digitalisierung im Weinbau – Der Ansatz soll einen Beitrag zur 

digitalen Transformation leisten, indem er Winzer den Zugang zu datengetriebenen 

Entscheidungen erleichtert. 

 

Gegeben ein Datenbankschema, welches Weinberge und im Zusammenhang stehende 

Aufgaben rund um den Weinberg modelliert, soll mit Hilfe eines Large Language Models 

dieses Datenbankschema analysiert werden. Als Ergebnis dieser automatisierten Analyse 

soll – wünschenswerterweise – ein SQL-Dokument entstehen, welches alle notwendigen 

Änderungen an der Datenbank enthält. Dabei soll das vorhandene Schema mithilfe von 

Weinbau- sowie Datenbank-Expertenwissen verbessert und erweitert werden, indem das 
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vorhandene Schema in Tiefe verstanden wird. Dabei sollen die Verbesserungen auf 

wissenschaftlichen Erkenntnissen und Methoden fundiert werden. All dies soll automatisiert 

von einem Large Language Model (LLM), GPT in unserem Fall, verarbeitet und generiert 

werden. Das LLM wird mittels sogenanntem Prompt beauftragt, Vorschläge zum 

Datenbankschema und möglicher anwendbarer Methoden zu machen. Ein solcher Prompt 

sieht wie folgt aus: 

 
“I am a winemaker and I have a vineyard. Give me recommendations in this area. Which 

viticulture calculation methods could be applied? Don’t suggest ML or AI methods! 

Which additional data do I have to collect to be able to apply all of these methods? 

Create me the sql statements to adapt my database for all your recommendations and give a 

short explanation for every point. Based on these changes to my database: Create sql 

statements to combine and retrieve the data for all your recommendations and give a short 

explanation for every point.” 

 

Im Rahmen des Projekts wurden verschiedene Strategien erprobt, um die Leistungsfähigkeit 

des Ansatzes zu demonstrieren: 

●​ Neue Datenquellen: GPT schlug die Integration zusätzlicher Tabellen wie 

soil_quality, weather, pest_info oder wine_production vor, um neue relevante 

Umwelt- und Produktionsdaten zu erfassen. 

●​ Neue Erkenntnisse: Das Modell generiert SQL-Abfragen, um statistische Analysen 

durchzuführen - etwa zur durchschnittlichen Säurekonzentration in Trauben oder zur 

Ertragsverteilung verschiedener Fruchtgruppen. 

●​ Verbesserungen: Vorschläge umfassen strukturelle Optimierungen wie das 

Hinzufügen von NOT NULL-Constraints oder automatischen Primärschlüsseln zur 

Steigerung der Datenintegrität. 

●​ Vitikulturelle Methoden: Das System identifiziert Methoden wie Growing Degree 

Days (GDD), die eine Verknüpfung von Wetter- und Felddaten ermöglichen, um 

Wachstumsphasen von Reben zu prognostizieren. 

Wir haben gesehen, dass das LLM in der Lage ist, fachlich relevante Erweiterungen und 

Analysen vorzuschlagen - auch wenn die Genauigkeit der Quellenangaben teils begrenzt 

bleibt. Insgesamt liefert der Ansatz einen wichtigen Beitrag zur Digitalisierung und 
Automatisierung landwirtschaftlicher Informationssysteme und kann als Grundlage für 

weiterführende Entwicklungen, etwa spezialisierte LLMs für Agrardatenmanagement,  

dienen. 
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Anreicherung semi-strukturierter Rohdaten mittels KI-Softwarebibliotheken  
 
In der digitalen Landwirtschaft sind semistrukturierte Datenformate wie KML/KMZ, ISO XML, 

GeoJSON, EFDI-XML und ADIS-XML weit verbreitet, da sie den Austausch komplexer 

Informationen zwischen Maschinen, Sensoren und Farmmanagementsystemen erleichtern. 

Durch ihre flexible, standardisierte Struktur auf XML- oder JSON-Basis ermöglichen sie eine 

hohe Interoperabilität. Wir konnten in Digivine auf das System JODA zurückgreifen, das uns 

bereits aus eigenen Vorarbeiten zur Verfügung stand. JODA ist ein leichtgewichtiges Tool 

zur effizienten Transformation und Verarbeitung semi-strukturierter Daten, wie JSON und 

XML.   

Um die Anwendung von KI-Methoden auf solche Daten zu erlauben, ohne bestehende 

Algorithmen neu zu entwickeln, war die Idee, JODA so zu erweitern, dass beliebige 

Python-Bibliotheken während der Transformation der Eingabedaten aufgerufen werden 

können. Die Programmiersprache Python ist die führende Programmiersprache im Bereich 

Datenanalyse und maschinelles Lernen. Ein Großteil der modernen ML- und KI-Toolkits – 

darunter TensorFlow, PyTorch, scikit-learn, XGBoost und Transformers – ist primär in Python 

verfügbar und wird dort kontinuierlich weiterentwickelt. Durch die direkte Einbindung von 

Python-Skripten in die Datenpipeline können diese Bibliotheken ohne zusätzliche 

Schnittstellen oder Formatkonvertierungen genutzt werden. Dies ermöglicht eine nahtlose 

Verbindung zwischen Datenmanagement und Analyseebene, wodurch komplexe 

Lernverfahren unmittelbar auf Rohdaten im z.B. Format ISO XML angewendet werden 

können.  

Zur Anwendung von KI-Methoden, haben wir JODA so umgestaltet, dass alle zentralen 

Komponenten in unabhängige Module zerlegt wurden. Diese Module können über einfache 

Python-Skripte ergänzt, ersetzt oder erweitert werden. Auf diese Weise können 

Anwenderinnen und Anwender eigene Analysemethoden oder externe Bibliotheken, 

beispielsweise für maschinelles Lernen, direkt in das System integrieren. Im folgenden 

Codeausschnitt wird beispielsweise eine Datei mit Daten einer Erntemaschine ausgelesen 

und durch ein neues Attribut “quality” angereichert, welches durch den Aufruf einer Funktion 

berechnet wird, die die Weinqualität basierend auf dem Zuckeranteil (und ggf. weiterer 

Informationen) anhand eines Klassifikators berechnet. 
 
LOAD FROM FILE "harvester.json" 

CHOOSE EXISTS ('/sugar') 

AS ('/sugar':'/sugar'), ('/quality': CLASSIFY_QUALITY('/sugar')), ... 

STORE AS FILE "harvester_quality.json" 
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Neben solchen Anreicherungen durch Lernverfahren können auch Transformationen auf den 

Rohdaten komfortabel und schnell ausgeführt werden. Beispielsweise für einfache 

Berechnungen wie Umrechnungen zwischen physikalischen Einheiten, Aggregationen wie 

Zählen oder Summieren, oder zum Umbenennen von Attributnamen aus 

Kompatibilitätsgründen. 
 
Lernen anhand von Grid-basierter Partitionierung 
 

Mit Grid-AR haben wir einen neuartigen hybriden Ansatz zur Kardinalitätsschätzung 

entwickelt. Bei dem Problem der Kardinalitätsschätzung möchte man Schätzungen zur 

Anzahl sich für eine Anfrage qualifizierender Daten erhalten, ohne die Anfrage tatsächlich 

auszuführen. Neben klassischen Ansätzen wird nun verstärkt auf Lernverfahren 

zurückgegriffen. Ziel unserer Arbeit ist es, die Effizienz und Genauigkeit von gelernten 

Modellen zu steigern, die zunehmend bei der Analyse komplexer, datenintensiver 

Anwendungen zum Einsatz kommen – insbesondere in Bereichen mit räumlich-zeitlichen 

Daten, wie sie im Digital-Farming bzw. im Weinbau vorkommen. 

In der landwirtschaftlichen Praxis werden heute große Mengen an Daten gesammelt – etwa 

zu Pflanzstandorten, Bodenfeuchte, Wetter, Erträgen oder Maschinenbewegungen. Solche 

Geo-Daten zeichnen sich durch kontinuierliche Werte (z. B. Koordinaten, Messzeitpunkte, 

Temperatur) in Kombination mit kategorischen Attributen (z. B. Pflanzensorte, 

Schlagnummer, Betrieb) aus. Bei der Analyse dieser Daten treten häufig Bereichsabfragen 

und Bereichs-Joins auf, etwa beim Vergleich von Parzellen nach Ertragswerten oder beim 

Verknüpfen von Sensordaten mit Flächeninformationen. Genau für solche Szenarien haben 

wir Grid-AR entwickelt. 

Grid-AR kombiniert die Stärken klassischer und moderner Verfahren, indem es eine 

Gitterstruktur (Grid) für kontinuierliche Attribute mit einem autoregressiven, lernbasierten 

Modell für kategorische Attribute verbindet. Dadurch lassen sich die Datenräume effizient 

vorstrukturieren, was schnellere Abfragezeiten, geringeren Speicherverbrauch und eine 

stabile Genauigkeit der Schätzungen ermöglicht. Ein wesentlicher Fortschritt gegenüber 

bisherigen lernbasierten Ansätzen ist der Verzicht auf das aufwändige progressive Sampling 

bei Bereichsabfragen, was zu erheblichen Performancegewinnen führt. 

Darüber hinaus erweitern wir Grid-AR um einen Algorithmus zur effizienten Schätzung von 

Bereichs-Joins, etwa bei Vergleichen zwischen verschiedenen Messzeiträumen oder 

Standorten. Diese Fähigkeit ist besonders relevant für Anwendungen im digitalen 

Pflanzenbau, bei denen Daten aus unterschiedlichen Quellen (z. B. Wetterstationen, 
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Sensoren, Erntemaschinen) miteinander verknüpft werden müssen. In umfassenden 

Experimenten mit synthetischen und realen Datensätzen konnten wir zeigen, dass Grid-AR 

im Vergleich zu modernen Referenzverfahren deutlich schnellere Trainings- und 

Abfragezeiten erzielt, bei vergleichbarer oder besserer Genauigkeit und deutlich reduziertem 

Speicherbedarf. Diese Vorteile machen Grid-AR besonders attraktiv für 

ressourcenbeschränkte Umgebungen, wie sie in der landwirtschaftlichen Datenanalyse 

häufig vorkommen, etwa auf Edge-Geräten oder in betrieblichen Datenplattformen. 

Few-Shot Learning zur Klassifikation von Weinqualität 

Ziel war die Untersuchung, inwieweit Few-Shot Learning (FSL) zur Klassifikation von 

Weinqualitäten auf Basis von Nährstoffdaten der Trauben eingesetzt werden kann. 

Hintergrund ist die begrenzte Datenverfügbarkeit im Weinbau: Aufgrund saisonaler 

Erhebungen und aufwändiger Laboranalysen stehen nur wenige Datensätze pro Jahr zur 

Verfügung. Herkömmliche neuronale Netze benötigen dagegen große Datenmengen, was 

ihren praktischen Einsatz in diesem Bereich stark einschränkt. Für solche Szenarien wurden 

spezielle sogenannte Few-Shot Learning Methoden entwickelt. FSL bietet die Möglichkeit, 

auch mit kleinen Datenmengen leistungsfähige Modelle zu trainieren und damit datenarme 

Szenarien zu erschließen.​

 Zur Analyse wurden zwei moderne Few-Shot-Learning-Ansätze implementiert: 

●​ Model-Agnostic Meta-Learning (MAML), das Modelle befähigt, aus wenigen 

Beispielen schnell neue Aufgaben zu erlernen. 

●​ Siamesische Netzwerke, die Ähnlichkeiten zwischen Datenpaaren erlernen und auf 

Basis von Distanzmaßen klassifizieren. 

Diese Verfahren wurden mit zwei Basismodellen verglichen – einem konventionellen 

neuronalen Netz (WineNet) und dem K-Nearest-Neighbour (KNN)-Algorithmus. Als 

Datengrundlage dienten reale Nährstoffdaten (u. a. Glucose, Fructose, Weinsäure und 

Apfelsäure) aus dem DigiVine-Kontext: 

●​ Daten aus dem Datawarehouse:  Diese Datenbank ist umfassend angelegt und 

bietet Landwirtinnen und Landwirten eine Plattform, um auf ihren Feldern erhobene 

Daten hochzuladen. 

●​ Daten für den Handheld-Sensor:  Dieser Datensatz wird für die Entwicklung und 

Bewertung eines tragbaren Sensors verwendet, der in der Lage ist, den 

Nährstoffgehalt einer Traube zu bestimmen, ohne sie zu beschädigen. 

16 



●​ Daten von Deutsches Weintor:  Dieser Datensatz enthält detaillierte Informationen zu 

Traubenernten, einschließlich Pflanzjahr, Rebsorte, Anbaufläche, Erntemenge und 

Weinqualität sowie weiteren Komponenten und Parametern des Weins. 

Für die Bewertung wurden verschiedene Verlustfunktionen (u. a. Contrastive  Loss und 

Triplet Loss) sowie Mining-Strategien getestet. Die Basismodelle erzielten mit rund 85% 

Genauigkeit die besten Klassifikationsergebnisse. Die FSL-Ansätze erreichten ähnliche, 

jedoch keine höheren Genauigkeiten. MAML war aufgrund der geringen Zahl an verfügbaren 

Aufgaben in seiner Lernfähigkeit eingeschränkt. Die Siamesischen Netzwerke – 

insbesondere mit Triplet Loss und Semi-Hard Negative Mining – lieferten stabile, aber nicht 

überlegene Ergebnisse. Hauptursache war eine starke Überlappung der Qualitätsklassen, 

die eine eindeutige Trennung der Daten erschwerte. 

Die Ergebnisse zeigen, dass Few-Shot Learning grundsätzlich im Weinbau einsetzbar ist 

und sich insbesondere für datenarme Anwendungsfälle eignet. Eine Erweiterung und 

bessere Balance der Datensätze sowie eine gezieltere Modellanpassung auf Rebsorten 

oder Qualitätsstufen könnten die Leistungsfähigkeit deutlich erhöhen. Langfristig kann FSL 

zur automatisierten Qualitätsbewertung und datenbasierten Entscheidungsunterstützung im 

digitalen Weinbau beitragen. 

2. Wichtigste Positionen des zahlenmäßigen Nachweises 

Die wichtigsten Positionen des zahlenmäßigen Nachweises sind der Schlussrechnung zu 

entnehmen. 

 

3. Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit 

Die Ergebnisse dieses Projekts unterstützen den Einstieg der Winzer in die Digitalisierung 

und fördern die Vernetzung von Anbietern neuer Technologien und Wissensträgern mit 

einem breiten Anwenderkreis. Gleichzeitig tragen sie zur Weiterentwicklung digitaler 

Technologien bei.  

Die Ergebnisse der Umfrage bestätigen, dass die Förderung unseres Projekts genau an der 

richtigen Stelle ansetzt. Sie haben deutlich gemacht, dass in der wissenschaftlichen Praxis 

bislang oft mit manuellen, teilweise fehleranfälligen und wenig effizienten Verfahren 

gearbeitet wird – sowohl bei der Datenerhebung als auch bei der Speicherung und 

Übertragung. Automatisierte und integrierte Lösungen sind bisher die Ausnahme, obwohl ein 

klarer Bedarf an besseren, zuverlässigen und benutzerfreundlichen Systemen besteht. Vor 

diesem Hintergrund zeigt sich, dass die Zielsetzung unseres Projekts – die Entwicklung 

moderner, technikgestützter und datenbankbasierter Ansätze zur Erfassung, Verwaltung und 
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Auswertung wissenschaftlicher Daten – einen realen Bedarf adressiert. Das 

Datenwarehouse wurde entwickelt, um die verschiedenen Anwendungsfälle miteinander zu 

verknüpfen. Zudem wurden Schnittstellen definiert, um die Transparenz gegenüber 

Verbrauchern und der Gesellschaft zu erhöhen.  

Die im Experimentierfeld DigiVine entwickelten Anwendungsfälle gehen über den Stand der 

Technik hinaus und dienen als beispielhafte Umsetzungen. Sie sind durch offene 

Schnittstellen mit bereits existierenden Diensten verknüpft, um die gesamte Prozesskette 

abzubilden. In den bearbeiteten Anwendungsfeldern hat das Projekt neue Lösungsansätze 

hervorgebracht, wobei insbesondere auf die Kommunikationsstandards der Industrie 4.0 

zurückgegriffen wurde, um den Transfer der entwickelten Lösungen in vernetzte 

Anwendungen sicherzustellen. 

 

4. Voraussichtlicher Nutzen, insbesondere der Verwertbarkeit des Ergebnisses im 
Sinne des fortgeschriebenen Verwertungsplans 

Die im Projekt entstandene Software in Form des Datawarehouses, des 

Pflanzmaschinensimulators und der Schnittstellen wurde erfolgreich veröffentlicht und ist 

nun über die Projekt-Homepage bzw. GitHub frei zugänglich. Die zugehörigen 

Veröffentlichungen sind teilweise international hochkarätig platziert und öffentlich zugänglich. 

Wir erwarten, dass sowohl die Software als auch die Publikationen in Zukunft breite 

Beachtung finden werden. 

 

5. Während der Durchführung des Vorhabens dem ZE bekannt gewordenen 
Fortschritts auf dem Gebiet des Vorhabens bei anderen Stellen 

Nicht bekannt, wenn es um ähnliche Projekte geht oder ähnliche Lösungen für den 

Weinbau. Für Details zu verwandten wissenschaftlichen Arbeiten zu den Publikationen, 

verweisen wir auf die entsprechenden Abschnitte in den einzelnen Veröffentlichungen. 

 

6. Erfolgte oder geplante Veröffentlichungen der Ergebnisse 

Die Ergebnisse oder Teile davon wurden in folgenden Veröffentlichungen publiziert: 

Patrick Hansert, Bozhou Bai, Ngoc Anh Le, Sebastian Michel: Generating Federated REST 

API Servers. Datenbanksysteme für Business, Technologie und Web (BTW), 21. 

Fachtagung des GI-Fachbereichs “Datenbanken und Informationssysteme”, 2025, Bamberg, 

Germany. 
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Damjan Gjurovski, Angjela Davitkova, Sebastian Michel. Grid-AR: A Grid-based Booster for 

Learned Cardinality Estimation and Range Joins. Eighth International Workshop on 

Exploiting Artificial Intelligence Techniques for Data Management (aiDM), 2025, Berlin, 

Germany. 

Nico Schäfer, Damjan Gjurovski, Angjela Davitkova, Sebastian Michel: To UDFs and 

Beyond: Demonstration of a Fully Decomposed Data Processor for General Data Wrangling 

Tasks. Proc. VLDB Endow. 16(12): 4018-4021, 2023. 

Damjan Gjurovski, Jan Heidemann, Sebastian Michel: Summarizing Edge-Device Data via 

Core Items. 26th European Conference on Advances in Databases and Information Systems 

(ADBIS), 2022, Turin, Italy. 

Weitere Veröffentlichungen sind geplant. 
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Jan Heidemann: “Identifying Core Items for Stream Processing at the Edge”, Bachelorarbeit, 
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Erik Friedek: “A Feasibility Study on Few-Shot Learning over Viticulture Data”, 
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