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Ubersicht

Einfuhrung B [nduktives Lernen

Agentensysteme B Neuronale Netzwerke

Schwarmintelligenz = Menschliches Gehirn

= Feedforward Netzwerke

Robotik
Perceptron

Genetische Algorithmen - Backpropagation

Neuronale Netzwerke = Recurrent Networks

= Deep Learning
m Ziele

= Funktionsweise und Einschrankungen
von neuronalen Netzwerken verstehen

*  Anwendungsmadglichkeiten
einschatzen kdnnen

Reinforcement Learning
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Induktives Lernen

Ein Beispiel ist ein Paar (X, f(x)), X — input, f(x) — output
Induktion generiert aus einer Menge von Beispielen eine
Funktion h (Hypothese), die f approximiert

Es gibt meist viele mogliche Hypothesen

Die Bevorzugung einer nennt man Bias
= Beispiel: Ockham’s razor : wahle die ‘einfachste’ Hypothese

Ziel: fur unbekannte Inputs moglichst gut Outputs
vorhersagen (Generalisierung)

v

(a) (b) (c) (d)



Supervised Learning

B Trainingsset mit Input und gewunschtem Output bekannt

B Kategorischer Output
= Klassifikation
= {ja, nein} oder {Fruhling, Sommer, Herbst, Winter}
= Fehlerkriterium: missclassification rate (z.B. 3%)

B Quantitativer Output
= Regression
. 54.5 km/h n
= Fehlerkriterium: residual sum of squares RSS Z(yi —h(X.))?

=1



Vorhersagequalitat

B Overfitting
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Modell eines lernenden Agenten

Pertormance standard
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Performance Element

B Aktionsauswahl basierend auf Wahrnehmungen und Wissen
B \Was wir bisher als Agent bezeichnet haben
B Mdgliche Komponenten

Direkte Abbildung von Wahrnehmungen zu Aktionen

Modul, das aus Wahrnehmungen Eigenschaften der Welt inferiert
Information tber die Entwicklung der Umgebung

Information Uber die Effekte von Aktionen

Information Gber den Nutzen von Zustanden

Aktion-Wert Information Uber den Nutzen von Aktionen in
bestimmten Zustanden

Ziele, die Klassen von Zustanden beschreiben, die den Nutzen des
Agenten maximieren



Beispiele Performance Element

B |Lookup Table

= Vollstdndige Tabelle, die fur jede Situation die optimale Aktion
enthalt

= Schnellste aller Moglichkeiten, optimal, vollstandig
= (Grofe der Tabelle ist prohibitiv

B Regelsystem
= Menge von (disjunkten) wenn-dann Regeln
= (Generalisierung tber Mengen von Zustanden maoglich
= Esist nicht trivial, disjunkte Regelwerke zu erstellen

B Entscheidungsbaume

= Entscheidungslogik wird durch einen Baum reprasentiert, dessen
Knoten Attribute und Kanten Attributwerte sind. Die Blatter
reprasentieren die Entscheidung.

» ‘Regeln’ sind automatisch disjunkt
B Neuronale Netzwerke



Critic

B Meldet dem Agenten, wie gut er performt

B Der Performanz-Standard muss konzeptionell au3erhalb
des Agenten sein damit der Agent ihn nicht anpassen
kann (Fuchs und Weintrauben)

B Bestimmt die Art des Lernens
= supervised . Input und output werden wahrgenommen
= reinforcement : Agent erhalt Bewertung verzdgert
= unsupervised : kein Hinweis auf den korrekten Output

B Beispiele
* Fitness Funktion bei genetischen Algorithmen
= Zieloutput — Aktueller Output bei neuronalen Netzwerken
» Reward Funktion bei reinforcement learning



Learning Element

Zustandig fur Verbesserungen

Aus Wissen uber das Performance Element und
Rickmeldungen des Critic Elements generiert es
Anderungen des Performance Elements

Design hangt stark vom Design des Performance
Elements ab

= am Anfang steht die Entscheidung, wie mein Agent aussehen
muss um die zu lernende Aufgabe durchzuflhren

= dann erst wie das Lernen durchgefuhrt wird
Beispiele
= Genetischer Algorithmus

=  Decision Tree Induktion durch Information Gain
= Backpropagation



Problem Generator

B Zustandig fur die Exploration des Problemraums

B Das Performance Element wirde immer die beste
bekannte Aktion auswahlen

B Es konnte aber bessere, unbekannte Aktionen geben
B Tradeoff zwischen Exploration und Exploitation



Geschichte

1943 Mc Culloch — Pitts

] Modell eines Neurons

1949 Donald Hebb
=  Lernregel Wj,i :Wj,i +a'0i 'aj

1951 Minsky

=  Snark Neurocomputer
1957 Rosenblatt

=  Perceptron
1969 Minsky und Papert

= Problem der linearen Separierbarkeit
1972 Kohonen

» Linear assoziierende Netzwerke

1982 Hopfield

= Autoassoziative Netzwerke

1986 Rummelhart und McClelland
=  Backpropagation
2001 Jaeger

= Echo State Netzwerke

2012 LeCun, Hinton, Ng, Schmidhuber, ...

. Deep learning Netzwerke

Quelle: Lippe



Menschliches Gehirn - Computer

Mensch

", _" »m.&%

-aw

X .0'

Computer

Recheneinheiten

1013 Neuronen

1 CPU (1068 gates)

Speichereinheiten 10%3 Neuronen 1010 Bit RAM
1016 Synapsen 1013 Bit Disk
Zykluszeit 10-3 sek 108 sek
Bandbreite 104 Bit/sek 1010 Bit/sek
Neuronen updates/sec | 10° 1014




Menschliches Gehirn - Computer

Mensch Computer

Arbeitsweise Massiv parallel Extrem kurze Zykluszeit
Assoziativ Adressbasiert
Fehlertoleranz Nervenzellen sterben Defektes Memory Bit kann
standig ohne merklichen | Applikation komplett
Performanzverlust unbrauchbar machen
Lebenszeit ~80 Jahre ~10 Jahre
Keine Reboots notig Reboot taglich — 1x/Monat

Programmierung | Induktives Lernen Programmiersprachen




Menschliches Gehirn

B Gehirn ist ein Netzwerk von Neuronen
B Es gibt viele verschiedene Typen von Neuronen

:
i
;

Interneuron

\ / __Hauptneuron

Motoneuron

Quelle: Weiprecht



Menschliches Gehirn

B Lernen erfolgt durch

= Bildung neuer Verbindungen zwischen Nervenzellen
= Verstarkung von Verbindungen
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Menschliches Gehirn




Modell einer Nervenzelle

B Inputs liefern Eingangssignal
B Starke hangt von Gewichten W;; ab

B Output ist Ergebnis einer Aktivierungs-
funktion der gewichteten Inputs

B Wird als Output an andere Neuronen
weitergegeben

a; = g(in )

a :
J VV},

Input

Output

Links

Input Activation

: : Output
Function Function /

Quelle: Russel, Norvig
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Modell einer Nervenzelle
Beispiel: And Funktion

ot
0 0
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0; = Step, (Z W, ;X%;) = Step, (Wx)



Modell einer Nervenzelle
Or und Not Funktion
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Modell einer Nervenzelle
Passende Werte finden
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Modell einer Nervenzelle
Passende Werte finden

Anzahl richtiger Muster

Anzahl richtiger Muster

t=2
1 06 -02 02 06 1 14 18
Anzahl richtiger Muster
t=1
-1 06-02 02 06 1 14 18
Anzahl richtiger Muster
-1 06 0,2 0,2 06 1 14 1.8
t=0.5 °

W1

-1

06 02 02 06 1 14 18



Modell einer Nervenzelle
Passende Werte finden

B Bias

Bias 1)\

D
AND

Oj — Stepo(zwi,jxi)

i+1




Modell einer Nervenzelle
Passende Werte finden

Gewichte w seien -1 und 1
Fehlerfunktion (loss function)
= Betragsfehler (L1 Norm)

| :Zl Yi — 0 |:|| y_0“1

= Summe der Fehlerquadrate
(L2 Norm)

| :Z(Yi _Oi)2 :” y—0||§

Gradientenabstieg
(gradient descent) |

O O

0 1
1 0
1

.




Netzwerkstrukturen

B Feed forward

Verbindungen nur zur nachsten Schicht
Keine Zykel, kein Uberspringen von Schichten

Berechnet eine Funktion seiner Inputs, kein
Interner Zustand

Einschichtig oder Mehrschichtig

Beispiele: Perceptron, Backpropagation
Netzwerke

B Recurrent

Jede Topologie erlaubt, inklusive Ruckkopplung

Zustand steckt nicht nur in den Gewichten,
sondern auch in der Aktivierung

Beispiele: Hopfield Netzwerke, Boltzmann
Maschinen, Echo State Netzwerk, LSTM

B Selbstorganisierende Netzwerke

Beispiel: Kohonen Netzwerk

/]
/




Perceptron

B Von Frank Rosenblatt 1958 vorgestellt
B Einschichtiges feed forward Netzwerk
° Ol

|
S

~ < %,
1\‘\ ) 1h‘"t \"«

i R O




Perceptron

Berechnung der Outputs
0, = Step, (Y w, )

i+1
Lernregel (Delta Regel)
W, =W +a-X -(yj —oj)
Algorithmus
initialisiere Gewichte zufallig
do
for each e in examples
berechne Output
passe Gewichte an

while (Fehler zu groR und Abbruch-
kriterium nicht erreicht)

<



Perceptron

B Beispiel

= |nput: (1,1)

= Gewichte: W, ,=-0.7; W, ,=0.1; W, ,=0.2;

=  Qutput:
0,=Step,(1*(-0.7) + 1*0.1 + 1*0.2)
0,=Step,(-0.4) =0

= Zieloutput: 1

» Lernfaktor a.: 0.9

= (Gewichtsanpassung:
W,,=-0.7+0.9*1*(1—-0) =0.2
W,,=0.1+0.9*1*(1-0)=1.0
W, 1=

=  Output jetzt:
0=




Perceptron
And Funktion

Bias

EDAN
Wo,0
X1 }Wl,o Q y1 W2 0

X2

AND

W Zuféalliger Anfang
= W,, [0.028; -0.258; -0.189]
= 3 Muster falsch

B 4 Muster anlegen und lernen
= W,, [-0.072; -0.158; -0.189]
= 2 Muster falsch

= (O Muster falsch
WO 0




Perceptron
Lernrate und Gradientenabstieg

Kleine Lernrate Fehler

Grof3e Lernrate Fehler |

Stochastic Gradient Descent
Batch Learning



Perceptron

Reelwertige Inputs und Outputs

0, = Stepy (X, %)

i+1
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B Winner takes all
B Softmax J(Oj):
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0.98
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Perceptron
Ausdrucksfahigkeit

B Kann nur linear separierbare Probleme repréasentieren

X1

X2

X2 4

XOR

V1

X1



Backpropagation Networks

B Um XOR oder &hnliche Probleme zu lernen bendtigt man
= Mehrschichtige Netzwerke
= Eine nicht-lineare Aktivierungsfunktion

B Problem

= Wie propagiere ich den Fehler an den Outputs zurick in die Hidden
Units und passe deren Gewichte an?

B LOdsung
= Backpropagation of Error
= Bryson & Ho 1969, Rumelhart, Hinton & Wiliams 1986



Backpropagation Networks
Lernregel

B Berechnung der Outputs

0, = G(Zwi,jxi)

i+1

B Lernregel
Gewichte zur Outputschicht

W, =W, +a-0,-A mitA =o'(in)-(y, —0,)

Gewichte zu Hiddenschichten
— 1 — ’ 1
k



Backpropagation Networks
Algorithmus

B Algorithmus
initialisiere Gewichte zufallig
do
for each e in examples
berechne Output (recall)
berechne A Werte fiir die Output Units

wiederhole fur jede Schicht (riuckwarts von den
outputs)

propagiere A Werte zuriick zur vorigen Schicht

berechne neue Gewichte

while (Fehler zu groB und Abbruchkriterium nicht erreicht)



Backpropagation Networks
Aktivierungsfunktion

Sigmoid

Funktion o(X) = 1+1ex :
Ableitung  &'(x) = o (X)(1- o (X)) 0

Tanh o(x) = tanh(x) ' f

Relu o(X) = max(0, x) 1

(Rectified linear unit) 6




Backpropagation Networks
Beispiel: XOR Funktion

B Ein 3-3 -1 Netzwerk kann das XOR Muster lernen
u Lernrate 0.9 Lernen der XOR Funktion (a=0.9)

mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm

NNNNNNNNNNNNNNNNNN

u Lernl’ate 10 Epoche

Lernen der XOR Funktion («=10.0)

mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm
NNNNNNNNNNNNNNNNNN

Epoche



Backpropagation Networks
Beispiel: Klassifikation

B Wie grold muss das Netzwerk sein?
Um die Trainingsmuster zu lernen?
Test der Vorhersagegenauigkeit auf den Trainingsdaten
B Datensatz

864 Beispiele Training
864 Beispiele Test

6 Attribute (4,4,4,3,3,3)
Ziel: ja/nein

B Netzwerk

21 Input Neuronen
X Hidden Neuronen
2 Output Neuronen

Vorhersagegenauigkeit

0,95
0,9
0,85
0,8
0,75
0,7
0,65
0,6
0,55
0,5

Variation der Anzahl Hidden Neuronen

1 2

3

4

5 6
Hidden Neuronen

7

8

9

10



B Wie grold muss das Netzwerk sein?

Backpropagation Networks
Generalisierung

Um unbekannte Muster richtig zu klassifizieren?
Test der Vorhersagegenauigkeit auf den Testdaten

Vorhersagegenauigkeit

0,95
0,9
0,85
0,8
0,75
0,7
0,65
0,6
0,55
0,5

Variation der Anzahl Hidden Neuronen

1 2

3

4

5 6
Hidden Neuronen

7

8

9

10



Backpropagation Networks
Lernkurve

B Wie viele Beispiele bendétigt das Netzwerk, um zu generalisieren?
= Je mehr desto besser

Lernkurve Beispieldatensatz

0,9
=
g
Y
= 08
|
[19]
[=T4]
&
o 0,7
(7]
-
18]}
=
S
= 0,6
0,5
0,4
N o 1N N M T W WY W~ WD
S o 1o No Mo oo wvaomn
o o o o o o o o

Anteil Lerndaten

0,8
0,85

0,9
0,95



Backpropagation

Input: {1, 0}, Zieloutput: {1, 0}, g() sigmoidal, o = 0.9
Recall

a,; = g(-0.7¥1.0 + 0.3 * 0.0) = 0.332

a,, = g(0.1*1.0 + 0.4 * 0.0) = 0.525
0,=g(0.9 * 0.332 + (-0.2) * 0.525) = 0.548
0,= g(0.6 * 0.332 + 0.5 * 0.525) = 0.613

Training:

Apy=(0.548 * (1 - 0.548)) *(1-0.548) = 0.248 * 0.452 = 0.112
W,y 01= 0.9 + 0.9 ¥ 0.332 ¥ 0.112 = 0.9 + 0.033 = 0.933

W5 01= -0.2 + 0.9%0.525 * 0.112 = -0.2 + 0.053 = -0.147
Ao,=(0.613 * (1 - 0.613)) *(0-0.613) = 0.237 *(-0.613)= -0.145
W,; o= 0.557 W5 o= 0.431

Apg = (0.332 * (1 — 0.332)) * (0.9 * 0.112 + 0.6 * (-0.145)) =0.222 * 0.014 = 0.003

W, ;= -0.7 + 0.9 * 1.0 * 0.003 = -0.697
W,,=0.3+0.9*0.0 *0.003=0.3

Ay = (0.525 * (1-0.525)) * (-0.2 * 0.112 + 0.5 * (-0.145)) =0.249 * (-0.095) = -0.024

W, ,= 0.079 W, ,= 0.4

Output jetzt: 0,= 0.558 0,= 0.600




Echo State Netzwerke

B Rekurrente neuronale Netzwerke
= Reservoir Neuronen sind zufallig sparsly connected

= Gelernt werden nur die Gewichte zum Output
eXinv = pinv(eX);
Wout = (eXinv*eYtrue)',

0

T~ A
Inputs ‘ ‘

) ‘ ‘ Output
" ___/_,_/\_/ Dynamic

Reservoir

-0,1



Echo State Netzwerke

B Beispiel
= |nput: Gyro, Ballposition, Gyroanderung als Zeitserien
=  Qutput: Schussweite

B Vergleich
= Regression Tree, Echo State Netzwerk, Real

8

AALE f ﬁfA | Rl
i / VV\ ) \

123456 7 8 9101112131415161718192021222324252627282930313233343536373839404142434445

(4]
.

— Real
—RT
ESN

Schussweite (m)

-1



Echo State Netzwerke

B Ergebnisqualitat (in diesem
Beispiel)

RMSE 1,67
RT 1,50

Aber Kombination aus beiden
liefert RMSE 1,31

B \orteile

Bertcksichtigen zeitlichen Verlauf

des Inputs

B Nachteile

Mehr freie Parameter
Hoherer Rechenaufwand

RMS Error

RMS Error

RMS Error

3,5
3
2,5
2
1,5
1
0,5
0
50 100 150 200 250 300 350 400
Hidden Units
1,54
1,52
1,5
1,48
1,46
1,44
1,42
0,001 0,002 0,003 0,004 0,005 0,006 0,007 0,008 0,009
Hidden Sparsity
1,6
1,55
1,5
1,45
1,4
1,35

0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,35 0,4 0,45 0,5
Input Sparsity



Echo State Netzwerke

B Beispiel

Lernen der Gelenkkurven beim Laufen auf zwei Beinen

In put: EE L«Wuhﬁf”mwm meﬁé
Sinuskurve §EE’<« PN Wﬂm mew
Output: 'ig — — — —
Gelenkkurven aE o

E e i : LFootRoll ——
LFootRall Prea

ipYawPitch —— -

SRTA" LHipYawPitch Pred

LEneePitch ==
[ii

ljh ulderPitch ——

E-/‘WM e T T T T £

i i i iy
b R T BT P AT R i |

]
Jri:..rnn:..ri:phmﬂu HTEedE Pl ST GO CEDETEETES LDk
T ] ] T TTITTT TTTIITT TIT
‘:- ({L
- =1 _
< -  —
- b &

L )
[mciciiiin naaa ]
L=
foo

i s e e

ii i
[ = L} [N

LSh ulderaw Pred

F — K & P % y % £ ARy der' gree—— _:

Quelle: Viktor Kurz



Echo State Netzwerke

B Aktivierung der hidden Neuronen Uber die Zeit

spectralRadius=0.6 sparsity=0.9 hiddenNoise=0.0 hiddenNeurons=100 learningTime=1616 predictionError=4.89220
-20 1] 1] L

-30 C : : Sense LKneePjtch

100 200 300 400
time

Quelle: Viktor Kurz



Warum ist Deep Learning so aktuell?

B Mehr Daten

= Youtube: jede Minute werden 500 Stunden Video hochgeladen
» Facebook: taglich werden 300 Millionen Bilder hochgeladen

B Mehr Rechenpower
= GPU Beschleunigung
= GPU/CPU Cluster

B 'Neue' Deep Learning Anséatze
= Deep Neural Networks
= Convolutional Neural Networks
= Bessere Aktivierungsfunktionen, Optimizer, Initialisierung, ...

B Frei verfugbare Frameworks
= Theano, TensorFlow, DeeplLearning4, ...



Deep Learning

12
8
> ‘@O' ‘ Adult Person
16

Feature Engineering

ﬁ@é | 0 == Adult Person

4608




Deep Learning

Adult Person
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Convolutional Neural Networks

Sweaty will Ful3ball spielen
Dazu muss er Objekte auf Bildern erkennen
Es ist egal, wo im Bild ein Gegenstand ist

Es soll mogllchst egal seln wie hell es ist

Es soll egal sein, wie der Ball aussieht

|




Convolutional Neural Networks

B [nputist 3D
= Unser Beispiel: 96x96 Pixel, 3 Kanéle (Red, Green, Blue)

b ER 55

B Qutput ist Feature-Vektor

=  Ball X-Linie Roboter L-Linie Obstacle
Ball
/ Pfosten
Obstacle
96 .
Input —> Netzwerk —> )

»
% Punkt
Ful

bl



Convolutional Neural Networks

= ®

|/ 2048

12

12

24
64

128

128

1
64

32

Beispielarchitektur

48

48

48

32

48

16

96

4608

96

16

96

Output

Fully Connected

Fully Connected

Glattung

Max-Pooling

Convolution

Max-Pooling

Convolution

Max-Pooling

Convolution

Max-Pooling

Convolution

Input




Convolutional Neural Networks
Convolution Layer

B Filter wandert Uber Input
B Berechnet Feature Input fur Neuron in Activation Map
B Aktivierungsfunktion: ReLU

= Y = ReLU(Wx+hb)

N o 0 0 0 O
1 Nal Nl

0 1 1 1 0 0 0 o 4
0 1 o0

0o 0 1 1 0 0 0 O
1 0 1

I M T i la o |a
W X b Y

B Wird mit n Filtern wiederholt: n Activation Maps
B Padding: Wie wird mit dem Rand umgegangen
B Strides: Schrittweite, > 1 bedeutet Activation Map wird kleiner

N

96

@

N

96



Convolutional Neural Networks
Pooling Layer

Reduziert die Grol3e der Activation Map
Poolingfunktion

= Meist wird Max-Pooling verwendet

= Alternative Avg-Pooling
Reduzieren die Informationsmenge
Beispiel

= 2x2 Filter mit 2,2 strides

2 3 5 7
6 4 3 2 6 7
1 2 3 2 2 3
0 1 1 0
Vorher Nachher

Max- Pooling



Convolutional Neural Networks
Fully Connected Layer

Bereits bekannt: Backpropagation Schichten

B Manchmal genugt es, fur ein neues Bilderkennungs-
problem nur diese Schichten neu zu lernen

B Hier stecken die meisten lernbaren Gewichte

" Beispiel Ballerkennung

= 4608 * 2048 = 9.437.184 Gewichte 4 ,
= 2048 * 8 = 16.384 Gewichte

" Zum Vergleich g
= |n der ersten Convolution Schicht sind 27*16 Gewichte ) 20.;

4608



Convolutional Neural Networks
L ernen

Bilder taggen
= FUr jedes Bild wird die richtige Klassifikation gespeichert
= (Gegebenenfalls eine bounding box
Bilder lernen
= Trainingsdatensatz ans Netzwerk anlegen
= Netzwerk berechnet Output und Fehler

= Netzwerk ermittelt mit Gradientenabstieg Gewichtsanpassungen, um
den Fehler zu reduzieren

Qualitat auf Testdatensatz Uberprifen

Anwenden
» Gespeichertes Netzwerk auf Live Bildern betreiben
= Schneller Recall



Convolutional Neural Networks
Overfitting

B Viele Bilder zeigen
B Wenn nicht gentigend vorhanden?
= Vorhandene Bilder mehrfach verwenden

o <[]

= Synthetische Bilder generieren

THEN

»l§ i |

B Dropout

= Beim Lernen einen bestimmten Prozentsatz zufallig ausgewahlter
Verbindungen nicht bericksichtigen

= Vermeidet einzelne ,wichtige’ Verbindungen



Deep Learning
Beispiel Hochschule

B RoboCup

B AudiCup




Deep Learning
Beispiel Google

B [nput
= 10 Mio Bilder (200 x 200 pixel)
B [earning
= 1 Mio Gewichte
= 16.000 cores Diagonal

= 3 Tage

http://theanalyticsstore.com/deep-learning/



Deep Learning
Beispiel NVIDIA

B Beispiel NVIDIA
= erste Schicht erkennt Linien und Kreise
= Fahrzeugteile HOW A DEEP NEURAL NETWORK SEES
= Fahrzeuge
= Fahrzeugtyp
B Aufwand Lernen
= Tage
(auf GPU Cluster)
B [Leistung Recall

= 2 Megapixel
= 30 fps e =
= 75 Objects R y : i PR

‘tfﬁ

https://www.youtube.com/watch?v=zsVsUvx8ieo



Deep Learning

Beispiel DeepMind

Deep Reinforcement Learning von Computer Splelen

Input

84*84*4 downsampled live Video Input
Netzwerk

4 Layers, 2 Convolutional (8x8, 4x4),

2 fully connected

Ergebnis

4 der 7 Spiele besser als

Human Expert
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https://www.cs.toronto.edu/~vmnih/docs/dgn.pdf und http://www.nature.com/nature/journal/v518/n7540/full/nature14236.html



Deep Learning
Frameworks

Standard Standard
— o

Deep Learning Framework

Cuda oS
GPU CPU



Deep Learning
Bekannte Frameworks

Eigenes Problem

TensorFlow _ Eigener Eigenes Standard Standard
= (Google Brain team Datensatz Modell Modell Datensatz
= https://www.tensorflow.org/ e leaming Framenarm

Torch, PyTorch =~ oy
=  Communities

GPU CPU

= http://pytorch.org/
Deeplearning4j
= Skymind engineering team, Deeplearning4j community
= https://deeplearning4j.org/
Caffe
= Berkeley Vision and Learning Center
= http://caffe.berkeleyvision.org/
Caffe2
= Facebook
= https://research.fb.com/downloads/caffe2/



Deep Learning
Standard Datensatze

ImageNet Eigenes Problem
= 14 Mio getaggte Bilder | Eigener Eigenes Standard
= 21.000 Kategorien Datensatz Modell Modell
n http://www.image-net.org Deep Learning Framework
MNIST Cuda oS
= 70.000 handgeschriebene Ziffern GPU CPU

= http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

COCO (common objects in context)
= 200.000 getaggte und segmentierte Bilder
= http://cocodataset.org/#home

Musik, Gesichter, Sprache, Texte, ...

Standard
Datensatz



Deep Learning
Standard Modelle

LeNet-5 (ab 1990) Eigenes Problem
= 5 Schichten (4,1) Eigener Eigenes Standard Standard
= MNIST Datensatz Modell Modell Datensatz
AlexNet (2012) Deep Learning Framework
= 8 Schichten (5,3) Cuda 0S
= |ImageNet (16.4% Fehler) GPU CPU

GoogLeNet (2014)

= 22 Schichten

= |mageNet (6.7%)
ResNet-152 (2015)

= 152 Schichten

= [mageNet (3.6%), COCO
VGGNet, Mobilenet, Inception, ...



Deep Learning
Visualisierungen

5 " 000084 o . B
" Google Playground ©
" http://playground.tensorflow.org RETSTRNN = oo .
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® 3D Ziffernerkennung (Adam Harley)

"  http://scs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv

letwork Visualization
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Objektlokalisierung

Haufig sollen Objekte in Bildern nicht nur klassifiziert werden, sondern mehrere
Objekte gleichzeitig erkannt und auf dem Bild verortet werden

= Ergebnis ist eine Liste von Bounding Boxes mit Kategorie und confidence
Two shot detectors
= Erster Schritt: region proposals
= Zweiter Schritt: Klassifizierung der Regionskandidaten
= R-CNN Familie
Single Shot detectors
= Lokalisierung und Klassifizierung in einem einzigen forward pass
=  YOLOv1-3, SSD Multibox, RetinaNet
Beispiel » V
= Faster R-CNN
(region props)
= [nception v2
(detector)

e —————



Objektlokalisierung

B Evaluationsmetriken I I
.. TP
Precision =
Area of Overlap

TP+FP

TP+FN
loU: Intersection over Union

AP@0.5: average precision with loU = 0.5
Apsmall: AP Kkleiner Objekte (<322 Pixel) (medium < 962) (large)
MAP: Mittelwert tber alle Klassen

Recall = Area of Union

loU: 0.4034 loU: 0.7330 loU: 0.9264

Poor Good Excellent

https://www.pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-object-detection/



Objektlokalisierung

Two shot detectors (am Beispiel R-CNN)
= Schritt 1: Regionskandidaten finden (durch selective search, ca 2000)
= Schritt 2: Jede Region durch CNN klassifizieren
- Region auf feste Grol3e skalieren fir CNN
- Klassifizierung durch CNN
- Non-max suppression eliminiert redundante Boxen
Nachtell
= Langsam
» Einzelne Komponenten missen getrennt gelernt werden

Warped region

aeroplane? no.

person? yes.

tvmonitor? no.

1. Input images 2. Extract region 3. Compute CNN features 4. Classify regions
proposals (~2k)

Ross Girshick, Jeff Donahue, Trevor Darrell, Jitendra Malik (2013) Rich feature hierarchies for accurate object detection and semantic segmentation



Objektlokalisierung

B Single shot detectors (am Beispiel YOLO)

CNN wird flr Objekterkennung vortrainiert
Bild wird in SxS Zellen unterteilt
Jede Zelle bekommt B bounding boxes (bei YOLO B=2)

- X, ¥, W, h, c (confidence object in box)
Fur jede Zelle wird fur jede der C Klassen einen score (C 20 bei Pascal)
Output ist dann ein Tensor SxSx(5B+C) Sl g

Non-max suppression eliminiert
redundante Boxen

' S D
Loss Ist Summe aus __.,;,_:__" ;_==

- Localization loss
. Classification loss

SxSgrid on Input . o W Final detections

Class probability map
Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick, Ali Farhadi (2015) You Only Look Once:Unified, Real-Time Object Detection



Objektlokalisierung

B Vergleich verschiedener SSD Verfahren

38 W YOLOW3
1— RetinaNet-50
RetinaNet-101
36 @ Method mAP time
[B] SSD321 28.0 61
[C] DSSD321 28.0 85
[D] R-FCN 29.9 85
E [E] SSD513 31.2 125
[F] DSSD513 33.2 156
[G] FPN FRCN 36.2 172
E RetinaNet-50-500 32.5 73
@ RetinaNet-101-500 34.4 90
RetinaNet-101-800 37.8 198
YOLOv3-320 28.2 22
i YOLOv3-416 31.0 29
| | YOLOIVS-GOS 33].0 51
50 100 150 200 250

inference time (ms)

https://medium.com/@jonathan_hui/object-detection-speed-and-accuracy-comparison-faster-r-cnn-r-fcn-ssd-and-yolo-5425656ae359



Neuronale Netzwerke

B Generalisierung
» Gute Generalisierung bei vielen Funktionen

* Meist dann, wenn die Inputs relativ unabhangig sind und die
Outputs gleichmal3ig mit den Inputs variieren

B Rauschen
= Sehr tolerant gegeniber Rauschen in den Input Daten

B Transparenz

= Netzwerk ist eine Black Box, es gibt keine Erklarung, warum es
zu dem berechneten Output kam

B Vorwissen

* Netzwerk ist eine Black Box, Vorwissen kann nicht (einfach)
vorgegeben werden



Anwendungen

B Handschrifterkennung flr Postleitzahlen
= LeCun 1989
= 16*16 array input, 3 hidden layers (768, 192, 30 units) nicht
vollstandig vernetzt, 10 output units
B Fahren auf der Autobahn
= ALVINN, Pomerlau 1993
= 30*32 video input, 5 hidden units, 30 output units

B Deep Learning
= Google 2012, Nvidia 2014, DeepMind 2015
= Bilderkennung, Autonomes Fahren
» Sprachverstehen (Sprecherunabhangig)
= Textanalyse, Predictive Maintenance, ...



