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Agenda 

Einleitung 
Was ist „Künstliche Intelligenz (KI)? 

Warum nutzen wir sie?  

Unterschiede „klassische KI“ / „Deep Learning“ 

Klassische KI 
Grundbegriffe + Beispiele 

Deep-Learning 
Grundprinzip + Beispiele 

Perspektiven – Grenzen & Risiken 

Zusammenfassung 
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JOANNEUM RESEARCH 
Forschungsgesellschaft mbH 

3 

7 Forschungseinheiten 

MATERIALS 
Institut für Oberflächentechnologien und Photonik 

HEALTH 
Institut für Biomedizin und Gesundheitswissenschaften 

DIGITAL 
Institut für Informations- und Kommunikationstechnologien 

POLICIES 
Institut für Wirtschafts- und Innovationsforschung 

ROBOTICS 
Institut für Robotik und Mechatronik 

LIFE 
Zentrum für Klima, Energie und Gesellschaft 

COREMED 
Kooperatives Zentrum für Regenerative Medizin 



Innovations- und Entwicklungspartner für Softwarelösungen 

im Bereich des Connected Computing 

Machine Intelligence und Data Analytics 

 – Erkenntnisgewinn aus Daten 

Video Analyse 

Intelligent Cloud und Edge  

Softwarearchitekturen 

Industrial Internet of Things 

- vernetzte Sensorik 

Software Engineering, Informations-  

und Metadatenmanagement 

Connected Computing – Smart Media Services  
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Was ist KI? Was verstehen wir unter KI? Was alles ist KI? 

[Image sources: iRobot Inc., itprotoday.com, Nasa, Google, alamy.com, Boston Dynamics, indiedb.com, Stanford, cultofmac.com, rework.co]    

Automotive 

Deep Space One  

(1998) 

(2002) 

SpotMini  

(2016) 



KI – eine Definition 

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

“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 

 

Von Menschen gemachte Soft- und Hardware-systeme 

Interagieren mit der realen oder digitalen Umgebung 

durch Datenerfassung, 

Interpretation von erfassten – strukturierten oder unstrukturierten – Daten, 

Schlussfolgerungen aus bestehenden Informationen/Wissen oder  

Verarbeitung der aus den Daten abgeleiteten Informationen 
  

Versuchen ein definiertes, komplexes Ziel zu erreichen 

durch das (selbstständige) Fällen von optimalen Entscheidungen 
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Was ist KI? Was verstehen wir unter KI? 

Einteilung in 3 KI Kategorien 
Weak (narrow) AI 

“a program focused on a specific activity” 
 

Strong (general) AI 

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

“experiencing consciousness” 
 

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.” 
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[  Nick Bostron: Superintelligence: Paths, Dangers, Strategies, Oxford Press, 2014 ] 
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Was ist KI? Was verstehen wir unter KI? 

KI ist nichts Neues 

andere Methoden 

bessere Leistungsfähigkeit 

unterschiedliche Datenmengen 

… 

Viele Methoden und  

Anwendungsgebiete von KI 

 

Grenze zu Intelligenz schwer zu 

ziehen! 
 

 

 

 

https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2018/02/

14/the-key-definitions-of-artificial-intelligence-ai-

that-explain-its-importance/#  
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AI 

Reasoning 

and 

Problem-

solving 

Motion and 

Manipulation 
Planning 

and 

Optimization 

Language 

Processing 

Knowledge 

Re-

presentation 

 

Machine 

Learning  

Social 

Intelligence 

Perception 
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Warum nutzen wir eigentlich KI? 
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KI ermöglich die Automatisierung von Lernaufgaben 

KI identifiziert Zusammenhänge in Daten für Vorhersagen 

KI ermöglicht tiefere Analyse größter Datenmengen  

 

KI ermüdet nicht   

 

KI macht bestehende Produkte und Verfahren „intelligenter“ 

KI zeigt beeindruckende Resultate bei komplexen Problemen 

 

 



Warum nutzen wir eigentlich KI? 
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https://tokbox.com/blog/cameras-microphones-dawn-of-ai/ LIU, Li, et al. Deep learning for generic object detection: A survey. arXiv preprint arXiv:1809.02165, 2018. 



Überblick Historie 
15 

from „William Ramey - deep 

learning demystified (V24)“  



SW-Ingenieur Entwicklung (erster KI Ansatz – „old“ AI) 
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write Analysis Software 

Input Output Feature Extraction Feature Analysis 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑟 𝑓 𝑥 = ⋯ 

𝐹𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠(𝐷𝑎𝑡𝑎) =

𝑥1
𝑥2
⋮
𝑥𝑛

 



„Maschinelles Lernen“ (traditional AI) 
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Classifier Software 

Input Output Feature Extraction 

Feature Extraction 

Training 

car not car 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑟 𝑓 𝑥 = ⋯ 
𝐹𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠(𝐷𝑎𝑡𝑎) =

𝑥1
𝑥2
⋮
𝑥𝑛

 



„Deep-Learning“ (advanced, new AI) 
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Deep Learning Software 

Input Output 

Training 

car not car 

𝐹𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠(𝐷𝑎𝑡𝑎) =

𝑥1
𝑥2
⋮
𝑥𝑛

 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑖𝑓𝑖𝑒𝑟 𝑓 𝑥 = ⋯ 



Klassische KI: Grundbegriffe 

Klassifikation  

Set von Kategorien 

Entscheidungsgrenze 

Überwachtes Lernen aus durch Menschen 

vorbereiteten Beispielen 

 

Clustering  

Automatische Gruppierung ähnlicher Daten 

Unüberwachtes Lernen – ohne vorbereitete 

Beispiele 

Bsp.: Gesichter, … 
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Beispiel: Entscheidungsbäume 

Überwachtes, nichtparametrisches Lernen 

Struktur ähnlich “Flowchart” 

binär / mehrfache Entscheidung 

Baum lernt Modell 

Sagt Wert einer Zielvariable voraus 

Lernen / Optimieren von einfachen Regeln 

Regeln ergeben sich aus den Daten 

werden aus den Merkmalen gelernt! 

Diskret und kontinuierlich 
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Anwendungsbeispiel Menschliche Bewegung 

Medizin, Robotik 

Bewegung und Verhalten durch 

KI vorhergesagt 

“Collaborative Robotics” 

kritische / gefährliche Situationen 

 

Microsoft Kinect® 

Viele “zufällige” Bäume 

= Random Forest 

21 



Anwendungsbeispiel Industrie  
Buchstaben-/Kennzeichenerkennung 
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Traditionelles KI-Problem 

Sehr gute Ergebnisse 

Schwierige 

Umgebungsabedingungen erfordern 

aber (immer noch) neue Lösungen 

 

 

 



Anwendungsbeispiel 
Erkennung ungewöhnlicher Ereignisse (UED) 

Beispiel für „klassisches Machine 
Learning“ mit Erweiterungen 

Basis-Technologie: adaptives NN-Clustering 

Anwendung z.B. im Multi-Modalen 
Monitoring von Industrie-Großanlagen 

(audio)visuelle Informationen (RGB + IR) 

auch andere Modalitäten (Daten) möglich! 

Ziel: Erkennung ungewöhnlicher 
(seltener) Ereignisse und 
Anlagenzustände 

24/7 Service über Monate/Jahre… 

automatische Extraktion „wichtiger“ Ereignisse 
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Beispiele 
UED zur Anlagenüberwachung im Freifeld 



 “Deep learning” 
26 

Geoffrey Hinton        Yann LeCun        Yoshua Bengio 

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



Neuronales Netz 

1958 - Frank Rosenblatt: Perzeptron und erstes Lernverfahren 

 

 

 

 
 

“[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  

conscious of its existence.” (Rosenblatt, 1959) 
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𝑎 = 𝑓( 𝑥𝑘𝑤𝑘)

𝑛

𝑘=0

 



Multilayer Perzeptron (MLP)  
28 

 

 

 

 

 
 

 

 

Eingangs-Signal 

Fehler 



Anwendungsbeispiel: Video-Szenenbeschreibung 
(mit einfachem neuronalen Netz) 
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Image: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2018/04/solving-an-image-captioning-task-using-deep-learning/ 

/ 



Deep-Learning – Warum funktioniert es so gut? 
Analogie zur Biologie (Intuitive Motivation) 

Nutzung der Natur als Vorbild 

(menschliches Gehirn) 

Hierarchische Topologie 

Merkmale werden in mehreren 

Schritten berechnet und 

weitergereicht 
 Invarianz bezüglich  

Größe (scale) und Ort (spatial) 

Hohe Komplexität bedingt auch  

hohe Lern-Kapazität! 

CNNs lernen 2-dimensionale 

Strukturen 
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from „Lee et al., Convolutional Deep 

Belief Networks…, ICML 2009] 

from http://biophilic.blogspot.pt/2012/09/switching-channels-attention-in-brain.html 



Beispiel: CNNs für die Medienanalyse 

Bild aufgeteilt in Bereiche (Zellen) 

Bounding Box aus Objektkandidaten 

Klassifikation der 

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



Beispiel: CNNs für die Medienanalyse 

Anwendungsbeispiel: generelle Objekt-Detektion 

guter Kompromiss zwischen Detektions- 

fähigkeit und Laufzeit 

Klassifikation 

Netzwerk mit 53 Lagen (layers) 

(Darknet-53) 

Extrem robust gegenüber Störungen 

Demo-Videos 
hyper360_confidential_yolov3_detection_tvproduction1test.mp4 

Media_Linked\360_degree_viewer_with_object_detector.wmv 
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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


Generative Adversarial Networks (GAN)   

2 konkurrenzierende  

Netzwerke 

Netzwerke trainieren 

sich gegenseitig 

virtuelle Daten 

GENERATOR  
“täuscht” den  

DISCRIMINATOR  

viele Ausprägungen 

DCGAN, CycleGAN…  
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from STATWORX Blog “Data Science, Statistik & Machine Learning” - Deep Learning  - Teil 1: Einführung (2017) 



GAN – Anwendungen(1) 

Ziel: Generierung von Daten mit derselben Wahrscheinlichkeits- 

verteilung wie die Eingabedaten 

Anwendungsgebiet Bild- 

Erzeugung aus textueller 

Beschreibung 

36 

from StackGAN: Text to Photo-Realistic Image 

Synthesis with Stacked Generative Adversarial 

Networks; H. Zhang, T. Xu and H. Li; ICCV 2017 

from 

https://medium.com/@jonatha

n_hui/gan-a-comprehensive-

review-into-the-gangsters-of-

gans-part-2-73233a670d19 



GAN – Anwendungen(2) 

Imitation von Gemälden & Malstilen bekannter Künstler 

37 

from the Cycle-GAN Project – 

Page 

https://junyanz.github.io/CycleG

AN  

and  

„Unpaired Image-to-Image 

Translation using Cycle-

Consistent Adversarial 

Networks”; J.Y. Zhu, T. Park, P. 

Isola and  Alexei A. Efros; ICCV 

2017 



GAN – Anwendungen(3) 

Bild zu Bild transfer 

Objekt-Transformation 

Jahreszeitenanpassung 

…  

mit “CycleGAN” 

38 

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/CycleGAN/) 



Probleme und Risiken (allgemein)   

Bias im Datensatz 

führt zu Fehlverhalten 

Black-box Algorithmen  

Overfitting! 

Trainingsdaten werden nur 

nach und nach verfügbar 

Batch-Learning 

Inkrementelles Lernen 

„Online-Learning“ 
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Probleme und Risiken (Deep Learning) 

Große Datenbasis für 

Training notwendig 

aussagekräftige Daten 

meistens Annotation notwendig 

Ausnahme: Regelbasierte 

Erzeugung (Schach, Go) 

Smart learning 

Data augmentation … 

Black box behaviour 

besonders cloud based services! 

 

Deep-Fakes… 

 

 

 

 

 

 

 

Täuschungen… 

40 

see Zakharov, Shysheya, Burkov and  Lempitsky: Few-Shot Adversarial Learning 

of Realistic Neural Talking Head Models; eprint arXiv:1905.08233; May 2019 

 



Deep Learning kann auch fehlschlagen 

Bsp.: Rauschen in Daten … oder unübliche Testdaten  

/ unpassendes Training 

training data 

41 

[J. Su, D.V. Vargas, and K. Sakurai. One pixel attack for fooling neural networks. 2018. arXiv]  

from the Cycle-GAN Project – PAge https://junyanz.github.io/CycleGAN  

Nguyen A, Yosinski J, Clune J. Deep Neural Networks are Easily Fooled: High Confidence Predictions for Unrecognizable Images. In CVPR, IEEE, 2015 



Deep Learning kann auch fehlschlagen 

“Rule of thumb: 
Anything typical 
human can do 
with < 1s of 
thought we can 
probably now or 
soon automate 
with AI…” 
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Andrew Ng in “Artificial 

Intelligence is the New 

Electricity” 

 



Perspektiven – die Zukunft der KI 

Allgegenwärtiger Einsatz von KI 

„Ubiquitous Artificial Intelligence“: We will 

encounter Artificial Intelligence algorithms 

in all application areas 

Verbesserte Leistungsfähigkeit in 

allen Anwendungsfeldern 

Sprache, Optimierung, visuelle 

Anwendungen… 

Einsatz in neue Domänen 

Neue spezialisierte Hardware für KI 

NVIDIA, Google,  

Intel … 

Frameworks / SW / HW Trends 

Training in der Cloud mit virtuellen 

Containern (Docker) – Cloud AI-Service 

Inference on the edge: 

Mobiltelefone, Embedded devices 

Algorithmische Trends 

Deep Learning Algorithmen kommen 

„human” näher 

Gleichwertige oder teilweise bessere 

Leistungsfähigkeit als der Mensch in 

immer mehr Anwendungsfeldern 

derzeit schon bei Bild/Objektklassifikation, 

Handschrifterkennung 
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Perspektiven – die Zukunft der KI 
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Photo taken @ NEM Summit 2019,  

23.5.2019 Zagreb, Croatia  



Zusammenfassung (1/2) 

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

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

„Deep-Learning“ eignet sich nur für Aufgaben, bei denen genug 
sinnvolle Daten verfügbar sind, um auch die Merkmale einer zu 
automatisierenden Aufgabe maschinell lernen zu können! 
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Zusammenfassung (2/2) 

KI – im speziellen Deep-Learning löst nicht automatisch alles 

von selbst! 

„No free lunch“ – Arbeit steckt in Datensammlung und -aufbereitung, 

Feature-Extraktion oder Systemdesign 

Realistische Erwartungshaltung notwendig 

Daten mit Informationen müssen verfügbar sein 

Prozesse sind sehr komplex und auch noch nicht voll verstanden –  

 Black-Box Verhalten 

„Gesunde" Vorsicht walten lassen! 

Verifikation der Ergebnisse, sind alle Voraussetzungen gegeben, etc… 

47 



Kontakt 

Dr. Martin Winter, martin.winter@joanneum.at 

 

DI Georg Thallinger, georg.thallinger@joanneum.at 
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