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Agenda

01 Computer Vision Ziel
Begriffserklarung, Einsatz
b Ansatze verstehen &
. Herausforderungen von Computer
Deep Learnmg . Vision in der Bildverarbeitung
02 Neuronale Netze & CNN - Ca.45min.
Aufbau Objektdetektion & Kennenlernen der Funktionsweise und
Idee von Deep Learning in Computer
Gedankenspiel Vision

03 Von der Bildklassifizierung bis hin zur
Bildmanipulation mittels GAN J

Fragen .
04 - ca. 15 min.

Hier kannst du deine Fragen stellen
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Computer Vision ® l

Auswertung von Bilddaten
im Produktionsumfeld mit
Deep Learning

Mechatronic
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Problemstellungen I6sen
[ (Hardware - Software)

Machine
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Natural Language Processing (NLP)

: ——o
Auswertung von produktionsnahen
Malnahmentexten

Prototyping
Mechatronic

Condition Based Monitoring (CBM)
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Fortschritt

Konzept hinter Deep Autoencoder aus Encoder Hier darfst du Fragen was
Learning und Decoder CNN das Zeug halt!
Deep Learning Segmentierung Fragen
Computer Vision CNN GAN
) . Aufbau einer Idee hinter den modernen
Begriffserklarung, einfachen Bildmanipulationsverfahren

Herausforderungen Bildklassifizierung
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https://www.hamburger-tierschutzverein.de/images/images/0983_2020-Q3/Katze_Odessa-4zu3.jpg

ROT

o O o O O O O O O

. 884
.B23
101

.a12
.39 8
.713
328
133

0.589 0.706 0.11B
BLAU 0.535 0.532 0.653
0.314 0.265 0. 159
0.553 0.633 0.528
0.441 0.465 0.512
0.398 0.401 0.421
) 0.342 0.647 0.515 0.B16 E:g
GRUN 0.111 0.300 0.205 0.526 28
0.523 0.428 0.712 0.929
0.214 0.604 0.916 0.344
0.100 0.121 0.113 0.126
0.288 0.187 0.204 0.175
0.112 0.986 0.234 0.432 fE0 - 0.531
0.765 0.128 0.BG63 0.521 FET 0910
1.000 0.985 0.761 0.598 95 0. 728
0.455 0.783 0.224 0.395
0.021 0.500 0.311 0.123
1.000 1.000 D.B67 O.051
1.000 0.945 0.998 0.893
0.990 0.941 1.000 0.B76
0.902 0.B867 0.B34 0.798



https://it.mathworks.com/help/matlab/matlab_prog/ch_data_types8.gif

,Computer Vision (dt.: computerbasiertes Sehen) bezeichnet Systeme, die
Objekte in digitalem Stand- und Bewegtbildmaterial erkennen und
entsprechend verarbeiten.,

Zitat: Heller Martin


https://www.computerwoche.de/a/was-ist-computer-vision,3549884
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https://appen.com/wp-content/uploads/2019/04/SLIDER-Appen_image_annotation_05.jpg
https://appen.com/wp-content/uploads/2019/04/SLIDER-Appen_image_annotation_05.jpg

Measured metric results after alignment (r in mm, area in me*2):

Machine Vision P
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(dta:image, 2605.2011)"
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Bildmanipulation



https://developer-blogs.nvidia.com/wp-content/uploads/2016/04/Automatic-Colorization-examples-2.png
image/jpeg;base64,
https://multipix.com/wp-content/uploads/2018/04/measure.jpg
https://images.firstpost.com/wp-content/uploads/2019/02/Deepfake.jpg
https://b2h3x3f6.stackpathcdn.com/assets/landing/img/blend/horizontal/ds_1.jpg
https://www.researchgate.net/figure/Example-face-image-annotated-with-68-landmarks_fig1_37434867
https://i.pinimg.com/originals/9b/e1/d1/9be1d1f818b07d230bcd3169f6290c92.jpg
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(miro.medium, 26.05.2021)



https://developer-blogs.nvidia.com/wp-content/uploads/2020/11/embedded-social-pose-estimation-blog-social-assets-1489752-developer-news-blog-250x151-r1.jpg
https://pubs.rsna.org/cms/10.1148/ryai.2019180001/asset/images/medium/ryai.2019180001.fig4.gif
https://www.techgenyz.com/wp-content/uploads/2018/06/pokemon-go-augmented-reality.jpg
https://www.techgenyz.com/wp-content/uploads/2018/06/pokemon-go-augmented-reality.jpg
https://i2.wp.com/research.csiro.au/robotics/wp-content/uploads/sites/96/2020/06/Capture-1.jpg?w=767&ssl=1
https://bilder.pcwelt.de/4258494_1200x600.jpg
https://miro.medium.com/max/2000/1*M-r4QQDrWfwGzLS8YSc0ng.jpeg
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https://www.kdnuggets.com/2018/09/object-detection-image-classification-yolo.html

Traditionelle Vorgehensweise CV

Qualitative Merkmale finden!

Merkmale Merkmale e
> finden > extrahieren > Klassifizieren > KATZE?

Farbe Filter Regeln definieren
Anzahl Extremitaten * Kanten * |f-Abfrage
Anzahl Ohren * Ecken *  Statistik
Anzahl Schwanz * Linien

Grolse * Kreise

Augenfarbe
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https://www.mvtec.com/de/technologien/deep-learning/klassische-bildverarbeitung-vs-deep-learning
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Quelle: (katzen.de, n. D.)
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CV: Traditionell vs. Deep Learning

Traditionell

Merkmale Merkmale .
finden > extrahieren > Klassifizieren > KATZE?

Automatische Merkmalsextraktion und
Klassifikation



https://www.mvtec.com/de/technologien/deep-learning/klassische-bildverarbeitung-vs-deep-learning

Wahl ist abhangig von der Aufgabe

Aufwand

Wenn die Ermittlung aller nétigen
Parameter zu aufwendig ist.

Unbekannte Parameter

Wenn Parameter ganzlich bzw.
teilweise fehlen.

Komplexitat

Wenn die Erstellung eines Modells fir
die Abdeckung aller Moglichkeiten zu
komplex wird.

Flexibilitat
Wenn das System auf unterschiedliche

Objektvarianten gleichermalien
funktionieren muss

19



Computer Vision

Deep Learning



Klassifikationsvarianten

Bildklassifikation Objektdetektion Segmentierung
UL LOAF et SEER
»

.

Katze Katze, Hund, ... Katze, Hund, ...
Um welches Objekt Wo und welche Welche Pixel gehoren
handelt es sich? Objekte? zu der Klasse?
\ J \ J
Y Y

einfach mehrfach


https://twitter.com/MikeTamir

Fortschritt

Konzept hinter Deep Autoencoder aus Encoder Hier darfst du Fragen was
Learning und Decoder CNN das Zeug halt!
Deep Learning Segmentierung Fragen
Computer Vision CNN GAN
_ ) Aufbau einer Idee hinter den modernen
Begriffserklarung, einfachen Bildmanipulationsverfahren

Herausforderungen Bildklassifizierung



Biologische Inspiration fur den Computer
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Rechenbaustein fir ein "Neuronales Netz“

Verbund aus mehreren Neuronen


https://www.informatik-aktuell.de/fileadmin/templates/wr/pics/Artikel/03_Betrieb/abb1_neuron_schaaf.png

Neuronales Netz (Training und Vorhersage)

Label: Katze
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Konzept hinter Deep Autoencoder aus Encoder Hier darfst du Fragen was
Learning und Decoder CNN das Zeug halt!
Deep Learning Segmentierung Fragen
Computer Vision CNN GAN
_ ) Aufbau einer Idee hinter den modernen
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Herausforderungen Bildklassifizierung



CNN - Convolutional Neural Network

Pooling Pooling
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Merkmalsextraktion

Pooling

Convolutional
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https://mlnotebook.github.io/img/CNN/convExample.png
https://miro.medium.com/max/847/1*FHPUtGrVP6fRmVHDn3A7Rw.png
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https://i0.wp.com/semiengineering.com/wp-content/uploads/2019/10/Synopsys_computer-vision-processors-EV7-Fig2-ImageNet.jpeg?fit=640%2C348&ssl=1
https://community.cadence.com/resized-image/__size/640x0/__key/communityserver-blogs-components-weblogfiles/00-00-00-01-06/8686.imagenet-logo.jpeg

Praxisbeispiel in der Industrie
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Praxisbeispiel in der Industrie
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https://www.cognex.com/library/media/industry/electronics-products/pcb-connector-inspection.jpg?sc_lang=de-ch&h=250&w=350&la=de-CH&hash=1E4403F81891060026C031F07B3E5696
https://www.google.com/url?sa=i&url=https%3A%2F%2Fwww.cognex.com%2Fde-ch%2Findustries%2Felectronics%2Fpcb-assembly%2Focr-assembled-pcb-components&psig=AOvVaw18t5VHtGekvnQwoq3soeus&ust=1625550193388000&source=images&cd=vfe&ved=0CAoQjRxqFwoTCOidrPSey_ECFQAAAAAdAAAAABAD

Fortschritt

Konzept hinter Deep
Learning

Deep Learning

Autoencoder aus Encoder
und Decoder CNN

Segmentierung
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N

O

()
N

Computer Vision CNN
: " Aufbau einer
Begriffserklarung, cinfachen

Herausforderungen Bildklassifizierung

Hier darfst du Fragen was

das Zeug halt!
Fragen

()
N
GAN

Idee hinter den modernen
Bildmanipulationsverfahren

O
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Gedankenspiel

Bottleneck

_____

_____

Kompression

L
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Fingabe CNN Encoder CNNA-1 Decoder Ausgabe
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Peritumoral
edema (ED)

Enhancing
Tumor (ET)

Nonenhancing
tumor core
(NET)

FCN+Texton+RF

FCN+Texton+RF
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(¢) Quantification of the widest crack for the case (d) Quantification of the widest crack for the case
of non-intersecting VR cracks of non-intersecting VL cracks




Fortschritt

Konzept hinter Deep Autoencoder aus Encoder Hier darfst du Fragen was
Learning und Decoder CNN das Zeug hilt!
Deep Learning Segmentierung Fragen
Computer Vision CNN GAN
, . Aufbau einer Idee hinter den modernen
Begriffserklarung, einfachen Bildmanipulationsverfahren

Herausforderungen Bildklassifizierung
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GAN - Generative Adversarial Networks

Generierendes Gegenlaufiges Netzwerk

Grundwahrheit minmaxV (D, G) = Ex[log(D(x))] + E,[log(1 — D(G(2))]

Diskriminator
Deep Convolutional Network (DCN)
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CYCLE-GAN

{Zhu, et. al, 2021)

40






Mask Inpainted Result

(Liu, et al., 2021)

Video: https://www.youtube.com/watch?v=ggOF5JjKmhA



Eingabe Generiert Grundwahrheit
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Deep Learning Segmentierung Fragen
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