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Semantische Hierarchie des Sehens B DUETT

Industrieanlage?

~— Objekt: Schaltschrank?
7_\ Hauptschalter
= -
Rechtwinklige Anordnung Mehrteiliges Objekt,
Technisch
Schwarz, Rund, Homogene Flache Geometrie und
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Robustes Sehen D DUETT

Original Scharfe Verdeckung

Helligkeit & Kontrast Rotation
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Modularer Aufbau visueller KI

D DUETT

3 64

?

64+128 64 64
1] H ] . Input Image
- LKIs® sind parametrisierte, mathematische Modelle
» 1> A > >i>
- Modularer Aufbau -> Grundbausteine 1.k L.
VU128 128 128+256 128 @A
P L by B

§ - > >»

3 Il 2l E B

¥ 256 256 256 256+512 256 A X

S — 8 c 2

224 x 224 x 64 [ Image | .}EI’ > > ;%'|:l"‘l’l
8 112112 %128 TTRTE TRy s s 13 “ 5
T sz e §l).) » D—n— > )ﬁ E
56 x 256 | 1% 1x4096 1% 1x 1000 a FB, Rl e 5 & o
] - 320x320x64x - | :é
i &
28 x 28 x 512 oz U-Net Architektur fiir die Erkennung von Defekten an SpritzgieRbauteilen nach Yu et al. (2024),
Lormwn |2 Visualisierung der Dimensionen der Ausgaben der Grundbausteine
160x160x128x.

. . /TR
VGG16 (Simonyan und Zisserman, 2015),

—— gﬂ(quﬂ n=3xd :.?4 Wndiadbe m
Visualisierung der Dimensionen der Ausgaben der Grundbausteine - RO Aa0i0att:
Rt } ey Concat i 80:80x256x

o 2 A0S e .
shortwrfole n3xd conend Ay

80x80x512x:
B0xB0x256x )
| sonas * e I
20 40x40x512x AOX40K256x
40x40x512x

K 40ua0usizx (1) lw .
6 _40x40x512x 1 e
gﬂmﬂm.n-bxd et Concat m o 18 40xd0s512x :
40040512 T shorteutFase, 1354 P4 'm"
0085120
120851250
of 8
oo nsied | We2SI0x
DAk, stz 2051
GRS - - ey i i
D idenn2 ot )
Yo 20x2051200x(1+1)

20x20x51 20/ ﬂ
height x width x channel shorteut=False, n=3 x d ;; = =

YOLOV8 (Ultralytics Inc., 2023),
Visualisierung der Verschaltung der Grundbausteine

PN Kofinanziert von der
LN Europdischen Union

Oliver Kempf | 20.07.2026 | Seite 10



Grundbaustein: Convolutions D DUETT
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- Historisch: CNNs (0. ConvNets) eigene Architektur A .
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Convolutional Neural Networks (CNN) @ DUETT

- Netzwerke auf Basis von Convolutions, dt. Faltung
Diskrete, zweidimensionale Faltung
Erreicht maximalen Wert, wenn Eingabe und Filter Gbereinstimmen

Bildausschnitt

O|/0 O O|JO O . 9

2 0o 2 Filter/Kernel

2|1 o0 0 O O 1 0 1
Maf fur Ubereinstimmun

2 1 0 1 2 2 2 X% 2 0 2 \ g
mit dem Muster des

2 1 0 O 1 0 1 Filter/Kernel

2 1 1 O MxM=3x%3

2 2 1 1
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CNN: Convolutions D DUETT

- Netzwerke auf Basis von Convolutions, dt. Faltung
- Diskrete, zweidimensionale Faltung
- Erreicht maximalen Wert, wenn Eingabe und Filter Gbereinstimmen

Elementweise multipliziert,
Produkte aufsummiert

0 * 0
g {0 _ _
7 0 — 0*14+0x04+0*14+2*«x24+2x04+2*2+-+ = 13
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CNN: Convolutions

- Netzwerke auf Basis von Convolutions, dt. Faltung

- Diskrete, zweidimensionale Faltung
- Erreicht maximalen Wert, wenn Eingabe und Filter Gbereinstimmen

O 0 0 1 0 1
2 _ 2 21 * 2 0 2 =2Wi*xi2wa=0*1+0*0+0*1+2*2+-~
i
l3 3 2 1 0 1
X
Wo wird das |x| Ahnliche Richtung
Skalarprodukt maximal?
wlx = cos<x(w,x) * |w| * |b| L (w, x)
w
il
cos <(w, x)
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CNN: Raumliche Zuordnung @ DUETT

Bildausschnitt Feature Map, dt. Merkmals-Karte
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CNN: Beibehaltung raumlicher Verhaltnisse @ DUETT
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CNN: Interpretation der Feature Map

Filter fir horizontale Kanten, Filter = [101, 202, 101]
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CNN: Aktivierungsfunktion 3 DUETT

- Ziel: Quantitative Auswertung der Ubereinstimmung
- Einstellung der gewlinschten Ubereinstimmung — Grenzwert
- Beurteilung der Uberschreitung des Grenzwertes — Aktivierungsfunktion

Feature Map

Rectified Linear Unit (ReLU)
A
ReLU(x) = max(0,w x — wy)
—)

Hier bspw. Grenzwert w, = 10 T

9 13
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CNN: Raumliche Zuordnung I @ DUETT

0 0 0
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CNN: Abtastung des Bildes & Stride

Bildausschnitt

0,0 O
22 2
3|13 3
413 3
3

4 3
4 3
ﬁ
42 3

B, Kofinanziert von der
* Eurcpdischen Union

N TN N NN N O

@)

Nk, P PR

|l O O |O O\ O

b O JJO + B N O

*

Filter/Kernel

1
2
1

0
0
0

1
2
1

D DUETT
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CNN: Abtastung des Bildes & Stride @ DUETT

Bildausschnitt Feature Map
v Filter 3x3, Versatz (stride) 3 ‘ :
019 0 930 O . (3x3 s3) . Reduktion der
2 | 2 2 > : raumlichen
' Auflésung

(3x3 s1)

1
1
0 Filter 3x3, Versatz (stride) 1
0
1

PN Kofinanziert von der
@l Europdischen Union Oliver Kempf | 20.07.2026 | Seite 21




CNN: Abtastung des Bildes & Stride @ DUETT

Bildausschnitt

n I n

Stride 3
Feature Map
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CNN: Abtastung des Bildes & Stride @ DUETT

Bildausschnitt

Feature Map _
Reduktion der Gewinn an
raumlichen Auflésung (3x3 s3) semantischer
- Information
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CNN: Convolutions In Farbe

RGB Bild

Filter/Kernel
il * 0 1.
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Elementweise multipliziert,
Produkte aufsummiert
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CNN: Convolutions in Farbe B DUETT

RGB Bild

_ Feature Map
Filter/Kernel

RelLU
0 1
*
—>1 1 22 - V —>
2 L |
1

M+ M * Cip M * M * Cjy,

Parameter pro Feature Map: M?C;, + 1

- Ein Grenzwert der Aktivierungsfunktion: +1
- Drei Farbkanale RGB: C;;,, = 3

-> Hier: 323+ 1 = 28

Hohe x Breite x 3
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CNN: Mehrere Features BDUETT

Filter/Kernel
Feature Maps

Cout

Parameter pro Layer: (M?C;, + 1) * Cyyt
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Welche Kernel/Filter gibt es? @ DUETT

Beispiele fur Kernel

ldentitat [g 2 g]
0 0 O

0o -1 0

Kantenerkennung [‘01 I ‘01]
Nachscharfen [_(i _51 -(i]
0 -1 0

Weichzeichnen, Block 1[: : i]
9 1 1 1

Weichzeichnen, Gauf} 1 ; : ;
16 1 2 1
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CNN: Hierarchische Muster B DUETT

Feature Maps Filter/Kernel

/ (3x3xC s3) Feature Maps
Filter/Kernel |
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CNN: Effekt mehrerer Schichten B DUETT

Feature Map
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Viel raumliche Information > Viel Semantische Information
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Zeiler und Fergus (2013)
Visualizing and Understanding

Convolutional Networks

Starke Ahnlichkeit der neun
starksten Aktivierungen

-> Spezialisierung auf
bestimmtes Muster Layer 2

,Visualization of features in a fully trained model. For layers
2-5 we show the top 9 activations in a random subset of
feature maps across the validation data, projected down to
pixel space using our deconvolutional network approach.
Our reconstructions are not samples from the model: they
are reconstructed patterns from the validation set that cause
high activations in a given feature map. For each feature
map we also show the corresponding image patches. Note:
() the the strong grouping within each feature map, (i)
greater invariance at higher layers and (iii) exaggeration of
discriminative parts of the image, e.g. eyes and noses of
dogs.” Zeiler und Fergus, 2013
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Zeiler und Fergus (2013)
Visualizing and Understanding

Convolutional Networks

,Visualization of features in a fully trained model. For layers
2-5 we show the top 9 activations in a random subset of
feature maps across the validation data, projected down to
pixel space using our deconvolutional network approach.
Our reconstructions are not samples from the model: they
are reconstructed patterns from the validation set that cause
high activations in a given feature map. For each feature
map we also show the corresponding image patches. Note:
() the the strong grouping within each feature map, (i)
greater invariance at higher layers and (iii) exaggeration of
discriminative parts of the image, e.g. eyes and noses of
dogs.” Zeiler und Fergus, 2013
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Ausblick: Ein weites Feld

- Training
Wie gewinnt man die optimalen Filter/Kernel?

- Daten
Welche Rolle spielen die Bilddaten und woher bekommt
man diese?

- Architektur/Modelle
Welche Modelle gibt es in der Anwendung konkret und
worin unterscheiden diese sich?

- Metriken
Wie bewertet man die Qualitat der Bilderkennung?

- Vision Transformer
Die Zukunft der Bilderkennung?

Kofinanziert von der
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Aus der Praxis: Defekterkennung Spritzgie3teilen 3 DUET T

Im et al. (2021) A Data-Centric Approach to Design and Analysis of a Surface-
Inspection System Based on Deep Learning in the Plastic Injection Molding Industry

Burn Mark Discoloration

- I n - | | ne E rke n n u ng VO n Defe kte n an P rod u kte n aus d e m Caused by overheating in the mold cavity due to trapped air, resin Caused by leftover resin

Hygienebereich

- Bilddatensatz von 150 Teile mit Defekten und unbekannte Zahl
Gutteile aus der laufenden Produktionslinie

- Mehrfach fotografiert

- Annotation durch Expert:iinnen

Vision
Camera

Short Shot

Occurs when the flow of molten material doesn’t completely fill the cavities

LED Lamp

NG Rejector

Oben: Spritzgegossenes Hygieneprodukt mit
betrachteten Defekt-Typen

Links: Aufbau zu in-line Datenerfassung und
Bauteilsoritierung

Tray NG

Conveyor

N

Inspection Area

Abbildungen entnommen aus Im et al. (2021),
Zusammenstellung angepasst
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Aus der Praxis: Defekterkennung Spritzgiel3teilen

Im et al. (2021) A Data-Centric Approach to Design and Analysis of a Surface-
Inspection System Based on Deep Learning in the Plastic Injection Molding Industry

- Objekterkennung mittels YOLOv4 ——— P
- Uberwacht trainierten

- Recall von 75 % (auf Bild-Level)

- Schluss: Annotation der Defekte Herausforderung Case#fl

Anteil der richtig erkannten, vorhandenen Defekten (TP)

an allen, in Wirklichkeit vorhandenen Defekten (TP + FN) Case#2
Vorhersage
Richtig positiv Falsch negativ TP
recall := ———
TP FN TP+ FN
Case#3

Wahrheit

Falsch positiv Richtig negativ

FP N

Beispiele fur fehlerhafte Erkennungen. Aus Im et al. (2021)
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FUr interessierte Einsteiger und Fortgeschrittene 3 DUET T

Deep Learning — Foundations and Concepts CNN Explainer: Learning Convolutional Neural Networks
Bishop und Bishop (Springer, 2024) with Interactive Visualization, wang et al. 2021

'.bu e -

Tf‘ (hristopherM.Bisho;) ' .

.. Deep Learning -
Foundations ‘ L
and Concepts ]

https://www.bishopbook.com/ https://poloclub.github.io/cnn-explainer/
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Weiterer Transfer folgt

DUl |

Digitale Losungen zur Einfuhrung von kunstlicher
Intelligenz in der Kunststoffverarbeitung

- Begegnet Herausforderung bei der digitalen Transformation in kleinen und
mittelstdndischen Unternehmen (KMUS)
- Fokus: Relevante Prozessdaten flr den Einsatz datengestiitzter Methoden
erfassen, aufzubereiten und zielfiihrend zu verwerten
- Praxisnahe Implementierung zweier Use-Cases:
- Use-Case 1:
Erkennung visueller Defekte im Spritzgiel3en
- Use-Case 2:
Prozessubergreifende Anomalien beim Rezyklateinsatz
- Umfangreiches und zielgruppenspezifisches Transferkonzept
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