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w Einleitung
m Was ist ,Kunstliche Intelligenz (KI)?
®w Warum nutzen wir sie?
® Unterschiede ,klassische KI* / ,Deep Learning"®

m Klassische Kl
®m Grundbegriffe + Beispiele

m Deep-Learning
m Grundprinzip + Beispiele

m Perspektiven — Grenzen & Risiken
®m Zusammenfassung
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~ Connected Computing — Smart Media Services

w Innovations- und Entwicklungspartner fur Softwareldosungen
Im Bereich des Connected Computing

m Machine Intelligence und Data Analytics
— Erkenntnisgewinn aus Daten
w Video Analyse

w Intelligent Cloud und Edge
Softwarearchitekturen

w Industrial Internet of Things
- vernetzte Sensorik

m Software Engineering, Informations-
und Metadatenmanagement

THE INNOVATION COMPANY



Was ist KI? Was verstehen wir unter KI? Was alles ist KI? )

Deep Space One
(1998) f Google

,;

f inot oomba 690
robot vacuum

SpotMini
(2016)

#143220535

THE INNOVATION COMPANY [|mage sources: iRobot Inc., itprotoday.com, Nasa, Google, alamy.com, Boston Dynamics, indiedb.com, Stanford, cultofmac.com, rework.co]
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Kl — eine Definition

m Al-Definition European Commission (High-Level Expert Group) (April
2019)

m “systems that display intelligent behaviour by analysing their environment and
taking actions — with some degree of autonomy —to achieve specific goals”

https://ec.europa.eu/digital-single-market/en/news/definition-artificial-intelligence-main-capabilities-and-scientific-disciplines

{

®m Von Menschen gemachte Soft- und Hardware-systeme

m Interagieren mit der realen oder digitalen Umgebung
w durch Datenerfassung,
®w Interpretation von erfassten — strukturierten oder unstrukturierten — Daten,
w Schlussfolgerungen aus bestehenden Informationen/Wissen oder
w Verarbeitung der aus den Daten abgeleiteten Informationen

m Versuchen ein definiertes, komplexes Ziel zu erreichen
w durch das (selbststandige) Fallen von optimalen Entscheidungen

THE INNOVATION COMPANY
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Was Ist KI? Was verstehen wir unter KI?

w Einteilung in 3 Kl Kategorien

m Weak (narrow) Al
= “a program focused on a specific activity”

m Strong (general) Al

m “a program or machine that reaches human level
In a wide range of activities”

m ‘“experiencing consciousness”

Intelligence

m Artificial Superintelligence

® “An intellect that is much smarter than the best human brains in
practically every field, including scientific creativity, general
wisdom and social skills.”

[ Nick Bostron: Superintelligence: Paths, Dangers, Strategies, Oxford Press, 2014 ]
THE INNOVATION COMPANY
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Was ist KI? Was verstehen wir unter KI|?

L ittt eeeeeeeateaseeaaeaaeenataae e aaanene et ean ettt atan et eanaean et eaaaea et e
® Kl ist nichts Neues e
® andere Methoden Social ~ : Knowledge

Intelligence Re-
presentation

w bessere Leistungsfahigkeit
w unterschiedliche Datenmengen

Motion and

. L Manipulation Plzr:]r:jing
Optimization
w Viele Methoden und
Anwendungsgebiete von Kl Machine

Learning

Language
Processing

w Grenze zu Intelligenz schwer zu

Z I e h e n I https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2018/02/
14/the-key-definitions-of-artificial-intelligence-ai-
THE INNOVATION COMPANY i that-explain-its-importance/#
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Warum nutzen wir eigentlich KI?

w Kl ermoglich die Automatisierung von Lernaufgaben

Kl identifiziert Zusammenhange in Daten fur Vorhersagen

m Kl ermoglicht tiefere Analyse grol3ter Datenmengen

w Kl ermidet nicht ©

» Kl macht bestehende Produkte und Verfahren ,,intelligenter
w Kl zeigt beeindruckende Resultate bel komplexen Problemen

THE INNOVATION COMPANY
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~ Warum nutzen wir eigentlich KI?

View raw ison
a bicycle leaning against a wall (50

bicycle (1.00) , outdoor (e5) , parked (a7), red (84) , sidewalk (73 ,
transport , seat , rack , basket

View raw ison

vehicle (1.00) , bicycle (1.00) , bike (a0

View raw json

bicycle (98) , racing bicycle (g4 , vehicle (g4 , cyclo cross bicycle
(.85) , sports equipment (81) , road bicycle (7s) , cyclo cross (75,
land vehicle (72, mode of transport , mountain bike |

View raw ijson

black and white douglas road bike

View raw json

wheel (1.00) , bike (1.00) , no person (g9) , transportation system (g3
, vehicle (a1) , spoke (1), old (s0) , cyclist (20, leisure (20) ,
recreation (20) , outdoors (s0) , bicycle (s9) , tire (ss) , saddle (&7,
brake (s5) , road (86 , wheel (85, chain (83) , vintage (z2) , travel
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Object Detection Results
(20 Categories

1 i T I L

100 == . ' ,

80

Mean Average Precision

1 L 1 1 L 1

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2018
VOC year Results on VOC2012 Data

1 1 1 L 1

LIU, Li, et al. Deep learning for generic object detection: A survey. arXiv preprint arXiv:1809.02165, 2018.
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Uberblick Historie
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> 4

N

1950’s 1960’'s 1970’s 1980°'s 1990’s 2000’s 2010’s

from ,William Ramey - deep
learning demystified (V24)“
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SW-Ingenieur Entwicklung (erster KI Ansatz —,,0ld™ Al)

Features(Data) = xz é write Analysis Software
X, Classifier f(x) = -

Input Feature Extraction Feature Analysis Output

® .J

Lo [

THE INNOVATION COMPANY
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~ »Maschinelles Lernen™ (traditional Al)

Features(Data) = |*2 9 g;ss:;??errsfcg\;va_re

Input Feature Extraction * Output

. Training .
=/ A L7

Feature Extraction

o, [
R o @\ L
‘ not car

car

o I NOVATION COMPANY
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_»Deep-Learning” (advanced, new Al)

Deep Learning Software
ot

Features(Data) = X2

Classifier f(x) = -

LX

n-

Input ¢ Output

Training f;-":ll

THE INNOVATION COMPANY



w Klassifikation
m Set von Kategorien
w Entscheidungsgrenze
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Klassische KI: Grundbegriffe

fu

w Uberwachtes Lernen aus durch Menschen

vorbereiteten Beispielen

m Clustering

m Automatische Gruppierung ahnlicher Daten
® UnuUberwachtes Lernen — ohne vorbereitete

Beispiele
w Bsp.: Gesichter, ...

THE INNOVATION COMPANY
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Beispiel: Entscheidungsbaume

m Uberwachtes, nichtparametrisches Lernen e
- StrUKtur ahnIiCh “FIOWChart” [ Question J
w binar / mehrfache Entscheidung = ‘j/?‘ )
= Baum lernt Modell S T
w Sagt Wert einer Zielvariable voraus N
m Lernen/ Optimieren von einfachen Regeln / ,\‘\»
®w Regeln ergeben sich aus den Daten /g”\ o
= werden aus den Merkmalen gelernt! tiiﬁdi__éqf;i' VLB
. . . . 017 61% \
w Diskret und kontinuierlich { P

THE INNOVATION COMPANY
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Anwendungsbeispiel Menschliche Bewegung

w Medizin, Robotik

m Bewegung und Verhalten durch
Kl vorhergesagt

m “Collaborative Robotics”
m kritische / gefahrliche Situationen

w Microsoft Kinect®

m Viele “zufallige” Baume
Orig video at 10.00 seconds Prediction 0.04 seconds
® = Random Forest

: !
o =l 4

--------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

THE INNOVATION COMPANY




e el)
Anwendungsbeispiel Industrie
Buchstaben-/Kennzeichenerkennung

w Traditionelles KI-Problem
m Sehr gute Ergebnisse

m Schwierige
Umgebungsabedingungen erfordern
aber (immer noch) neue Losungen

THE INNOVATION COMPANY



Anwendungsbeispiel
Erkennung ungewohnlicher Ereignisse (UED)

m Beispiel fur , klassisches Machine
Learning“ mit Erweiterungen

m Basis-Technologie: adaptives NN-Clustering

® Anwendung z.B. im Multi-Modalen
Monitoring von Industrie-Grof3anlagen
w (audio)visuelle Informationen (RGB + IR)
@ auch andere Modalitaten (Daten) maoglich!

w Ziel: Erkennung ungewOhnlicher
(seltener) Ereignisse und
Anlagenzustande
m 24/7 Service uber Monate/Jahre...
® automatische Extraktion ,wichtiger® Ereignisse

THE INNOVATION COMPANY
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Beispiele
UED zur Anlagentberwachung im Freifeld

THE INNOVATION COMPANY
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“Deep learning”

geoﬁrey Hinto Yann LeCu “'g';{ !

THE INNOVATION COMPANY LeCun, Yann, Yoshua Bengio, and Geoffrey Hinton. "Deep learning." nature 521.7553 (2015): 436.



1958 - Frank Rosenblatt

“[The perceptron is] the embryo of an
electronic computer that [the Navy]
expects will be able to walk, talk, see,
write, reproduce itself and be

JOANNEUM N
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~ Neuronales Netz

Perzeptron und erstes Lernverfahren

Inputs Weights e .'9 R | [CN ey,

Activation

Y '...:. J ( o:o .' c. . .
LA - “'.'o » '_..,... AN
. - . ... .. s -
function o
—_ >
> 0' !

conscious of its existence.” (Rosenblatt, 1959)

THE INNOVATION COMPANY
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Multilayer Perzeptron (MLP)

..............................................................................................................................................................

Eingangs-Signal >

hidden layer 1  hidden layer 2 hidden layer 3

input layer

output layer

..............................................................................................................................................................

THE INNOVATION COMPANY
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Anwendungsbeispiel: Video-Szenenbeschreibung
~__(mit einfachem neuronalen Netz)

= .'.-
A cute little
drawn on a sandy

Walklng neyt to a
little on top of a

THEINNOVATONCOMPANY ~ Image: https:/mww.analyticsvidhya.com/blog/2018/04/solving-an-image-captioning-task-using-deep-learning/
/
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Deep-Learning — Warum funktioniert es so gut?
Analogie zur Biologie (Intuitive Motivation)

= Nutzung der Natur als Vorbild (/{,////)
(menschliches Gehirn) SMIEDS -
w Hierarchische Topologie e og—
= Merkmale werden in mehreren ST
Schritten berechnet und e
weitergereicht ( ““““““““ R\ .
= > Invarianz beziglich el \ ng"’w rver?
Grol3e (scale) und Ort (spatial) i VEVJEEEF%:"&*Q
w Hohe Komplexitat bedingt auch g+ L
hohe Lern-Kapazitat! Layer
. CNNS Iernen 2-dlmenSiona|e from ,Lee et al., Convolutional Deep
Stru ktu re n from http://biophilic.blogspot.pt/2012/09/switching-channels-attention-in-brain.html e PR

THE INNOVATION COMPANY



w Bild aufgetellt in Bereiche (Zellen)
w Bounding Box aus Objektkandidaten

w Klassifikation der
Objektbereiche

12
3F; .
3 N QE \
448 3 —] 28 36
3 b & 7R 7
12 5 3 \
28 D
3 152 730 512 7024
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers
7x7 xb4-52 3Ix3Ix192 1x1x128 1x1x256 1 o 4 1x1x512 ), .5 3x3x1024
Maxpool Layer Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-5-2 2x2-52 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-¢-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-5-2 2x2-5-2

THE INNOVATION COMPANY
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Beispiel: CNNs fur die Medienanalyse

’!F{d Ll " Final detections
D
[=

Class probability map

from “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection”(Yolo 1)




&)

Beispiel: CNNs fur die Medienanalyse

®w Anwendungsbeispiel: generelle Objekt-Detektion

w guter Kompromiss zwischen Detektions- M‘« =< W)
fahigkeit und Laufzeit B WS

m Klassifikation

m Netzwerk mit 53 Lagen (layers)
(Darknet-53)

m Extrem robust gegeniber Stérungen

m Demo-Videos

w hyper360 confidential yolov3 detection tvproductionltest.mp4
w Media Linked\360 degree viewer with object detector.wmv

THE INNOVATION COMPANY


Media_Linked/hyper360_confidential_yolov3_detection_tvproduction1test.mp4
Media_Linked/360_degree_viewer_with_object_detector.wmv
Media_Linked/360_degree_viewer_with_object_detector.wmv
Media_Linked/360_degree_viewer_with_object_detector.wmv
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Generative Adversarial Networks (GAN)

w 2 konkurrenzierende | l
Netzwerke |

® Netzwerke trainieren
sich gegenseitig
w virtuelle Daten

Discriminator
W GENERATOR
“tauscht” den

|
s
® DISCRIMINATOR |

= viele Auspragungen A A S— 4
m DCGAN, CycleGAN... | |

THE INNOVATION COMPANY




G
GAN — Anwendungen(1)

w Ziel: Generierung von Daten mit derselben Wahrscheinlichkeits-
Vertellung Wle dle Elngabed a.ten The bird is A bird with a This small él?llln\aelill;ll:lz

Text This bird isred  short and medium orange  black bird has shades of

- Anwe N d u N g S g e b | et B | | d - description and brown in stubby with bill white body  a short, slightly  brown with

color, with a yellow on its gray wings and  curved bill and  white under the

E r Z e u g u n g au S t e XtU e | Ie r stubby beak body webbed feet long legs eyes
BeSChreibung 64x64 | .

. FAN-INT-CLS
[22
1024 r : . el
N . - . 128x128
100z | | =md == e : -
4 ; o= GAWWN
| N | 20]
Project and reshape .
from
https://medium.com/@jonatha
. : G(z)
n_hui/gan-a-comprehensive-
review-into-the-gangsters-of- from StackGAN: Text to Photo-Realistic Image 256x256
gans-part-2-73233a670d19 Synthesis with Stacked Generative Adversarial "
Networks; H. Zhang, T. Xu and H. Li; ICCV 2017 StackGAN

THE INNOVATION COMPANY




® Imitation von Gemalden & Malstilen bekannter Kiuinstler
Inpu

JOANMNEUM
I?ESEJ'—\WCH ))))))
NGITAL

GAN — Anwendungen(2)

THE INNOVATION COMPANY

from the Cycle-GAN Project —
Page
https://junyanz.github.io/CycleG
AN
and
L,Unpaired Image-to-Image
Translation using Cycle-
Consistent Adversarial
Networks”; J.Y. Zhu, T. Park, P.
Isola and Alexei A. Efros; ICCV
2017
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GAN — Anwendungen(3)

= Bild zu Bild transfer
m Objekt-Transformation
w Jahreszeitenanpassung

o
- m|t “CycIeGAN”

from ,Unpaired Image-to-Image
Translation using Cycle-Consistent
Adversarial Networks”; J.Y. Zhu, T. Park,
P. Isola and Alexei A. Efros; ICCV 2017
(https://junyanz.github.io/Cycle GANY/)

THE INNOVATION COMPANY
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Probleme und Risiken (allgemein)

®w Bias iIm Datensatz
w fuhrt zu Fehlverhalten

w Black-box Algorithmen

Overfitting! E—)

|
- - nder-fittin ropriate-fittin ver-fittin
m Trainingsdaten werden nur S e R
.. (too simple to (forcefitting — too
naCh Und naCh Verfugbar explain the good to be true)

variance)

m Batch-Learning
w Inkrementelles Lernen
w ,Online-Learning"”

THE INNOVATION COMPANY
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_Probleme und Risiken (Deep Learning)

w Grol3e Datenbasis fur w Deep-Fakes...
Training notwendig
m aussagekraftige Daten

® meistens Annotation notwendig

m Ausnahme: Regelbasierte
Erzeugung (Schach, Go)

m Smart learning Source Result
o Data augmentatlon e see Zakharov, Shysheya, Burkov and Lempitsky: Few-Shot Adversarial Learning
] of Realistic Neural Talking Head Models; eprint arXiv:1905.08233; May 2019
o BlaCk bOX behaVIOUF O Téuschungen"_

® besonders cloud based services!

THE INNOVATION COMPANY
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Deep Learning kann auch fehlschlagen

w Bsp.: Rauschen in Daten w ... oder unubliche Testdaten
AnCony N NG [ unpassendes Training

i T

SHIP HORSE DEER
CAR(99.7%) FROG(99.9%) AIRPLANE(85.3%)

HORSE BIRD

DOG(70.7%) (86.

o

5%)

i ““ '

FROG

A

Bergﬁnk

[J. Su, D.V. Vargas, and K. Sakurai. One pixel attack for fooling neural networks. 2018. arXiv] Nguyen A, Yosinski J, Clune J. Deep Neural Networks are Easily Fooled: High Confidence Predictions for Unrecognizable Images. In CVPR, IEEE, 2015
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_Deep Learning kann auch fehlschlagen

w “Rule of thumb:
Anything typical
human can do
with < 1s of
thought we can
probably now or
soon automate
with Al...”

Andrew Ng in “Artificial
Intelligence is the New
Electricity”

THE INNOVATION COMPANY
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Perspektiven — die Zukunft der Kl

Allgegenwartiger Einsatz von Ki w Frameworks /SW /HW Trends

w ,Ubiquitous Artificial Intelligence®: We will w Training in der Cloud mit virtuellen
encounter Artificial Intelligence algorithms Containern (Docker) — Cloud Al-Service
in all application areas = Inference on the edge:

Verbesserte Leistungsfahigkeit in Mobiltelefone, Embedded devices

allen Anwendungsfelqlern m Algorithmische Trends
m Sprache, Optimierung, visuelle

Anwendungen... m Deep Learning Algorithmen kommen
,Auman” naher

Einsatz in neue Domaéanen . . G
m Gleichwertige oder teilweise bessere

Neue spezialisierte Hardware fur K Leistungsfahigkeit als der Mensch in
= NVIDIA, Google, Immer mehr Anwendungsfeldern
Intel ...

w derzeit schon bei Bild/Objektklassifikation,
Handschrifterkennung

THE INNOVATION COMPANY
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Perspektiven — die Zukunft der Kl

ure of Humanity Institute, Oxford University
epartment of Political Science, Yale University

Photo taken @ NEM Summit 2019,
23.5.2019 Zagreb, Croatia

THE INNOVATION COMPANY



Zusammenfassung (1/2)

Unter Kl versteht man fur (komplexe) Aufgaben trainierte
Computersysteme, die uber Sensoren ihre Umgebung wahrnehmen
(Daten), und versuchen, daraus optimale Schlussfolgerungen und
Entscheidungen abzuleiten (Lernen).

Bestehende Prozesse, bei denen auch gutes Know-how Uber die zu
Grunde liegenden Zusammenhange bekannt sind, konnen mittels
klassischem Machine-Learning gut optimiert und automatisiert
werden.

,Deep-Learning“ eignet sich nur fur Aufgaben, bei denen genug
sinnvolle Daten verfugbar sind, um auch die Merkmale einer zu
automatisierenden Aufgabe maschinell lernen zu konnen!

THE INNOVATION COMPANY
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Zusammenfassung (2/2)

w Kl —-1m speziellen Deep-Learning l0st nicht automatisch alles
von selbst!

m ,No free lunch” — Arbeit steckt in Datensammlung und -aufbereitung,
—eature-Extraktion oder Systemdesign o

Realistische Erwartungshaltung notwendig
Daten mit Informationen mussen verfugbar sein

Prozesse sind sehr komplex und auch noch nicht voll verstanden —
=» Black-Box Verhalten

w ,,Gesunde" Vorsicht walten lassen!
wm Verifikation der Ergebnisse, sind alle Voraussetzungen gegeben, etc...
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