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Kapitel 1

Einleitung

Ziele der Arbeit

Die vorliegende Arbeit verfolgt mehrere zentrale Ziele, die sich aus der Untersuchung der Anwendung
von Kiinstlicher Intelligenz (KI) in der Messtechnik ergeben:

1. Theoretische Grundlagen der Messtechnik und KI erarbeiten: Eine umfassende Darstellung
der Grundlagen der Messtechnik, einschlie8lich Messgrofien, Messsysteme und Messunsicherhei-
ten, sowie der relevanten KI-Konzepte wie Maschinelles Lernen (ML) und Neuronale Netze (NN).

2. Anwendung von KI in der Messtechnik analysieren: Untersuchung der Rolle von KI in mo-
dernen Messsystemen, insbesondere in den Bereichen Objektlokalisierung, Kantenerkennung und
Signalverarbeitung.

3. Praktische Implementierung von KI-Modellen in MATLAB: Entwicklung und Evaluierung
von neuronalen Netzen fiir verschiedene messtechnische Aufgaben, darunter Regression, Klassifi-
kation und Bildverarbeitung.

4. Verbesserung der Kantenerkennung durch KI: Analyse klassischer Kantenerkennungsalgorith-
men und deren Erweiterung durch KI-Methoden, um hohere Prizision und Robustheit zu errei-
chen.

5. Leistungsbewertung von KI-Modellen: Evaluierung der Leistungsfihigkeit verschiedener Netz-
werkstrategien anhand von Metriken wie Genauigkeit, Robustheit und Echtzeitfdhigkeit.

Uberblick zum GitHub-Repository Das begleitende GitHub-Repository enthilt MATLAB-Skripte
fiir neuronale Netze und eine Dokumentation mit Ausfiithrungsanleitung.

GitHub Repository


https://github.com/manuelcaipocc/KI-in-der-Messtechnik

Kapitel 2

Theoretische Grundlagen

2.1 Grundlagen der Messtechnik

2.1.1 Definition

In der Fachliteratur existieren zahlreiche Definitionen des Begriffs ,Messen". Die umfassendste Be-
schreibung liefert dabei vermutlich die DIN 1319-1, in der es heif3t:

»Messen ist die Ausfilhrung von geplanten Titigkeiten zum quantitativen Vergleich der
Messgrofie mit einer MaBeinheit."

Die aktuelle Definition beriicksichtigt, dass auch theoretische Uberlegungen und Berechnungen fiir
die Ausfithrung einer Messung erforderlich sein konnen. Aus dieser Definition folgt die Notwendigkeit,
sich mit physikalischen GroBen, fiir unsere Betrachtungen auch als Messgréfen zu interpretieren, und
Malfeinheiten auseinander zu setzen. [1]

Messwert = Mal3zahl x Einheit 2.1)

Dabei wird die Zahl der Einheiten entweder vom absoluten Nullpunkt oder von einem vereinbarten
Bezugspunkt der Messgrofie gerechnet. Das bekannteste Beispiel fiir eine unterschiedliche Zahlung und
Benennung ist die Temperatur mit den Einheiten °C (Grad Celsius) y K (Kelvin). Fiir eine Messung
benétigt man nicht nur ein Messgerit, sondern auch die entsprechenden Einheiten. Heute setzt man
ausschlieBlich das 1960 international vereinbarte ,,Systeme International d’Unitésé€in, abgekiirzt ,,SI".
Die SI-Einheiten beruhen auf sieben Basiseinheiten. [2]

Die Messtechnik ist ein Teilbereich der Ingenieurwissenschaften, der sich mit der Erfassung, Verar-
beitung und Darstellung physikalischer GroB3en beschiftigt. Ziel ist es, physikalische, chemische oder

Basisgrofie Name der Basiseinheit | Zeichen

Lédnge Meter m
Zeit Sekunde S

Masse Kilogramm kg
Elektrische Stromstirke Ampere A
Temperatur Kelvin K

Stoffmenge Mol mol
Lichtstéirke Candela cd

Tabelle 2.1: Basiseinheiten des internationalen SI-Systems

biologische GroBen quantitativ zu erfassen und reproduzierbar darzustellen. [3]

2
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. Uberirager (Transducer) Messtechnik

|I| g ™y =
Auswertung

Objekt Analyt Rezeptor Elekfronik (Deep Learning!  Darstellung / Speicherung
Kl ete.)

Sensor

Abbildung 2.1: Allgemeine Messkettenelemente

Grundbegriffe der Messtechnik

* Wichtige Begriffe, die im Kontext von Messsystemen relevant sind[2]:

Begriff Beschreibung

MessgroBBe | Die zu erfassende physikalische Grofe

Messsignal | Elektrisches Signal, das die Messgrofle reprisentiert

Messgeridt | Technische Einrichtung zur Erfassung und Anzeige der Messgrofie
Sensor Bauteil, das die Messgrofe in ein messbares Signal umwandelt

Messkette | Gesamtheit aller Komponenten vom Sensor bis zur Anzeige

Kalibrierung | Abgleich eines Messsystems mit einer bekannten Referenz

Tabelle 2.2: Grundbegriffe der Messtechnik

2.1.2 Aufgaben der Messtechnik:

» Erfassen physikalischer Gréen (z. B. Temperatur, Druck, Spannung)
+ Uberwachen und Steuern von Prozessen

* Priifen von Bauteilen und Systemen

* Qualitdtssicherung und -kontrolle [3]

2.1.3 Messgrofien und deren Klassifizierung

MessgroBen lassen sich nach verschiedenen Kriterien klassifizieren:

* Nach ihrer physikalischen Natur:

Mechanische GréBen (Kraft, Druck, Weg)

Thermische GroBen (Temperatur, Warmefluss)

Elektrische Groflen (Spannung, Strom, Widerstand)
Optische GroBen (Lichtstiarke, Wellenldange) [3]

¢ Nach ihrem zeitlichen Verhalten:

— Statische Messgréfen (konstante Werte)
— Dynamische Messgrofien (zeitabhiingige Werte) [3]
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2.1.4 Messsignal

Messwerte beinhalten die im Messprozess gesuchten Informationen iiber physikalische Gréen. Die
Ubertragung dieser Informationen erfolgt in Form eines Signals. Im technischen Gebrauch, und hier-
bei speziell im Bereich der Messtechnik, wird ein Zeitverlauf einer physikalischen GréBe als Signal be-
zeichnet. Bei Verwendung eines Signals in der Messtechnik sprechen wir auch konkret vom Messsignal
[1].

Im Sinne dieser Definition ist ein Signal nicht an eine bestimmte physikalische Grofe gebunden.
Ein oder mehrere Parameter des Signals (die Informationsparameter) sind Triger des interessierenden
Informationsgehalts, so dass meist nicht alle Kennzeichen der physikalischen Gro8e, die als Signaltriger
fungiert, ausgewertet werden miissen. Liegt beispielsweise ein Messsignal in Form einer sinusformigen
Spannung entsprechend der Gleichung

u(t) = 4 - sin(wt + @) (2.2)

vor, ist deren zeitlicher Signalverlauf durch die Amplitude 4, die Kreisfrequenz w und den Pha-
senwinkel ¢ gekennzeichnet. Die Angabe ,,sin“, Symbol fiir die Sinusfunktion, definiert eindeutig den
Verlauf des Funktionswertes iiber die Zeit. Je nach messtechnischer Aufgabe kann sich die Auswertung
auf die Amplitude, die Frequenz oder den Phasenwinkel beschrinken [1].

Zur eindeutigen Beschreibung von Signalen ist eine Reihe von Merkmalen heranzuziehen. Man un-
terscheidet nach dem Wertevorrat des Informationsparameters (analog oder diskret), nach der zeitlichen
Verfiigbarkeit (kontinuierlich oder diskontinuierlich) und weiteren Merkmalsklassen, so nach der Art des
Informationsparameters, der Modulationsart, der das Signal tragenden Grofenart und der Erscheinungs-
form [4].



KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGEN

Ifd. Nr. | Signalcharakteristik | Erlduterung Vorteil Nachteil
1.1 Analog Informationsparameter | Proportionale Ab- | Einfach zu storen, z.B.
kann theoretisch be- | bildung zwischen | durch externe Storun-
liebig  viele  Werte | Messsignal und Infor- | gen, Rauschen, Tempe-
innerhalb seines Werte- | mationsparameter raturdrift usw.
bereichs annehmen
1.2 Diskret Informationsparameter | Storeinfliisse ma- | Bei der Abbildung
kann nur endlich viele | chen sich erst nach | analoger Messwerte
Werte innerhalb seines | Uberschreiten von | auf einen diskreten
Wertebereichs anneh- | Grenzwerten bemerk- | Informationsparameter
men bar entsteht ein Informati-
onsverlust
2.1 Kontinuierlich Informationsparameter | Jederzeit ist der zeitli- | Storungen konnen je-
kann zu jedem beliebi- | che Verlauf von Mess- | derzeit wirken, Infor-
gen Zeitpunkt seinen | werten verfolgbar mationsmenge ist oft
Wert dndern unndtig grol
22 Diskontinuierlich Informationsparameter | Stérungen zwischen | Informationen stehen
kann nur zu diskreten | den Zeitpunkten der | nur zu diskreten Zeit-
Zeitpunkten seinen | Parameterinderungen punkten zur Verfligung
Wert dndern konnen sich nicht aus-
wirken
3.1 Determiniert Determinierheit des In- | Information mit einma- | Information kann durch
formationsparameters liger Messung gewinn- | Storung  unbrauchbar
bar werden
32 Stochastisch Informationsparameter | Storungen machen sich | Information ist erst mit
reprisentiert eine sto- | entsprechend ihrer Ver- | mehrmaligem Messun-
chastische Grofie teilung nur stark re- | gen zu gewinnen, das
duziert bemerkbar, sie | erforderteinen groeren
werden iiber die Mess- | Zeitbedarf
zeit integriert

Tabelle 2.3: Klassifizierung von Messsignalen beziiglich der Signalformen

Analoge und digitale Messgerite In der praktischen Messtechnik unterscheidet man zwischen:

* Analogen Messgeriiten: Sie sind Zeigerinstrumente, bei denen die Anzeige auf einer Skala durch
einen Zeiger erfolgt.

* Digitalen Messgeriiten: Sie geben das Messergebnis iiber eine mehrstellige 7-Segment-Anzeige
aus.[2]
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2.1.5 Messsysteme und Messketten
Ein Messsystem besteht aus einer Messkette, die folgende Elemente umfasst:
1. Sensor / Messfiihler: Erfasst die physikalische Groe und wandelt sie in ein Primérsignal um.

2. Signalaufbereitung: Verstirkung, Filterung, Umwandlung des Signals (z. B. von analog nach di-
gital).

3. Signalverarbeitung: Digitalisierung, Speicherung und mathematische Auswertung des Signals.

4. Ausgabe / Anzeige: Darstellung der Messwerte fiir den Anwender.[3]

Messkette (vereinfacht)
MessgroBle — Sensor — Signalaufbereitung — Signalverarbeitung — Anzeige [5]

Am Anfang jeder elektrischen Messung von nicht elektrischen GréBen stehen die Sensoren. Sensor-
elemente formen physikalische, chemische oder biologische Messgrof3en in elektrische Messsignale um,
die mit den Messwerten in eindeutigen, oft linearen Zusammenhéngen stehen. [5]

Sensor

Elektronik zur Signalverarbeitung Datenverarbeitung
| —
=
2 | Sample | A | | Datensilos
b Hold
| D )
Kiinstl.
Intelligenz

0 Objekt 1
Urnelt

Abbildung 2.2: Allgemeine Messkettenelemente (detailliert)

2.1.6 Messabweichungen und Messunsicherheiten

Fehler- bzw. Abweichungsbegriff In der Literatur DIN 1319 findet man die Definition, dass ein ,,Feh-
ler* eine Grenziiberschreitung von ,,akzeptierten Abweichungen® ist. Im Folgenden soll der Begriff ,,Feh-
ler* und ,,Abweichung® (A) bzw. im engl. ,,Error (e) aber gleichermafien verwendet werden.[5]

Anhand der gegebenen Nennkennlinie eines Messglieds oder seiner Nennfunktion lédsst sich fiir jeden
Betriebszustand und Zeitpunkt der theoretisch richtige (wahre) Wert x,, (Sollwert) eines Messsignals
ermitteln. Messtechnisch lédsst sich unter den gleichen Verhiltnissen der tatsdchlich ausgegebene Wert
x4 (Istwert) desselben Signals ermitteln. [2]

Stimmen beide Werte {iberein, ist das Messglied im betrachteten Zustand fehlerfrei. In der Praxis
hat man keine fehlerfreien Messungen. Selbst mit hohem Aufwand verbleibt bei jeder Messung eine
Unsicherheit, da z. B. ein Messwert immer nur mit endlich vielen Dezimalstellen angegeben werden
kann. Ein vollstindiges Messergebnis besteht aus zwei Informationen, d. h. die eine betrifft den Wert des
Ergebnisses, die andere dessen Fehler oder Unsicherheit. [2]

Als Messfehler (Abweichung) A wird die Differenz zwischen dem ausgegebenen (oder angezeigten)
Wert z, eines Messsignals und dem wahren Wert x,, desselben Signals bezeichnet:

A=24— Ty (2.3)
Der relative Fehler A, ist das Verhiltnis des Messfehlers zu einem Bezugswert X [2]:
A= — 2.4

Kein Messsystem liefert absolut exakte Werte. Mogliche Ursachen:
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» Systematische Abweichungen (konstante Fehlerquelle)
» Zufillige Abweichungen (Storgréfen, Rauschen)

* Grolle Abweichungen (Messfehler durch Defekte oder Bedienfehler).[5]

Systematische Fehler: Systematische Fehler sind Messfehler, die sich unter wiederholbaren Betriebs
Bedingungen der Messeinrichtung wiederholen lassen. Sie haben im jeweiligen Betriebszustand einen
bestimmten Wert und ein bestimmtes Vorzeichen und diese entstehen durch Unvollkommenheiten der
Messeinrichtung. Je grofer die systematischen Fehler einer Messeinrichtung sind, desto geringer ist die
Genauigkeit. Der Begriff ,,Genauigkeit ist nicht quantifizierbar und sollte nur fiir qualitative Aussagen
verwendet werden [1]

Zufillige Fehler: Zufillige Fehler sind Messfehler, deren Ursachen nicht im Einzelnen erfassbar sind,
und die auch bei gleichbleibenden Betriebsbedingungen nicht wiederholbar oder vorhersagbar sind. Zu-
fillige Fehler fithren innerhalb einer Messreihe zu Streuungen, und sie bewirken, dass vergleichbare
Signalwerte unregelmifig (stochastisch) voneinander abweichen. Bei der Messreihe kann es sich um ei-
ne endliche Zahl gleichartiger Messwerte verschiedener Messobjekte handeln, sie kann auch aus zeitlich
aufeinanderfolgenden Augenblickswerten desselben Messsignals bestehen. Je stirker zuféllige Fehler
bei einer Messung in Erscheinung treten, desto geringer ist die Prézision der Messung. Zufillige Fehler
lassen sich mit den Methoden der Statistik umso zuverldssiger erfassen, je mehr Einzelwerte zur Verfii-
gung stehen. [1]

Kombinierte Standardunsicherheit: Behandlung von unbekannten/systematischen Abweichungen:
Diese Abweichungen kénnen in der Praxis natiirlich auftreten und viele Messtechniker verzweifeln oft
daran. Sichtbar werden diese, wenn unter Wiederholbedingungen der erkennbare Messfehler gleicher-
maBlen in Erscheinung tritt, die Ursache dafiir aber unbekannt bleibt. Eine mathematische Behandlung
und Korrektur im Messergebnis sind nicht moglich. Daher konnen diese nur wie folgt behandelt werden:

* Weitere Optimierung des Messaufbaus und intensive Ursachenforschung

+ Uberpriifung, ob der Fehler toleriert werden kann und im Ergebnis mit ausgewiesen werden kann.[2]

Klassische Messverfahren Beispiele klassischer Methoden in der Messtechnik:
* Briickenmessschaltungen (z. B. Wheatstone-Briicke fiir Widerstandsmessung)
* Thermoelemente zur Temperaturmessung
* DMS (Dehnungsmessstreifen) zur Kraft- und Wegmessung
* Piezosensoren zur Druck- und Beschleunigungsmessung

Jede dieser Methoden hat eigene Einsatzbereiche, Vorteile und Einschrinkungen. [2]

Signalverarbeitung in der Messtechnik Zur Verarbeitung der Messsignale werden verschiedene Ver-
fahren eingesetzt.[1]
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Abbildung 2.3: Erfassen von nichtelektrischen physikalischen GréBen mit einer Messkette

* Multiplexen: Bei einfachen Messaufgaben, wo nur eine Messstelle zu bewerten ist, ist das Multi-
plexen nicht erforderlich, i. Allg. sind aber mehrere Messstellen zu iiberwachen. In solchen Fillen
bietet sich eine gemeinsame Nutzung der Messeinrichtung fiir das Aufnehmen der Messinfor-
mationen von mehreren Messstellen an. Hierzu dienen Multiplexer, die vorhandene Messstellen
zeit-seriell mit der Messeinrichtung verbinden. [1]

* Verstirkung: Dieser Teil der Messkette hat die Aufgabe, das Messsignal zu verstirken, d. h. den
Pegel des Signals an den Eingangsbereich der nachfolgenden Baugruppe anzupassen. In der Mess-
technik wird i. Allg. eine lineare Verstarkung gefordert. Hierfiir stehen rauscharme und leistungs-
fihige Operationsverstirker (OPV) zur Verfiigung, bei denen bei einfachster Auflenbeschaltung
mit zwei Widerstanden die geforderte Verstiarkung eingestellt werden kann. [5]

- j
.—
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Abbildung 2.4: Messverstirker bestehend aus Spannungsfolger und invertierendem Verstirker

* Filterung (z. B. Tiefpass, Hochpass, Bandpass): Die Filterung beinhaltet MaB3nahmen zur Un-
terdriickung von Storsignalen mit Frequenzen auerhalb des Nutzsignalbereiches. Zur Filterung
werden elektrische Filter, vorrangig 1. und 2. Ordnung, verwendet. Fiir hochste Anspriiche kom-
men auch Filter hoherer Ordnung zur Anwendung, fiir deren Applikation aber gro3e Erfahrungen
erforderlich sind. Es miissen dann Schwankungen, d. h. Welligkeit der Ausgangsspannung des Fil-
ters im genutzten Frequenzbereich und eventuelle Schwingneigung der gesamten Baugruppe zur
Messsignalverarbeitung beherrscht werden. [1]

» Abtast- und Halteschaltung: Eine Abtast- und Halteschaltung, oft auch als Sample - Hold-Glied
bezeichnet, hat die Aufgabe, zeitverdnderliche Signale an ihrem Ausgang fiir eine kurze Zeit kon-
stant zu halten. Man kann die Schaltung auch als Analogwertspeicher auffassen. Die Schaltung
basiert auf dem Spannungsfolger, der mit einem Schalter S und dem Speicherkondensator C er-
ginzt wird. [1]
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Abbildung 2.5: Grundprinzip der Abtast- und Halteschaltung (Sample-Hold)

* Analog-Digital-Umwandlung (ADC): Die Analog-Digital-Wandlung (AD-Wandlung) stellt ein
zeit- und wertediskretes Signal zur Verfiigung, das zur Ansteuerung einer Digitalanzeige oder
zur Weiterverarbeitung in einem Rechner geeignet ist. Fiir den praktisch titigen Messtechniker
sind konkrete technische Prinzipien zur AD-Wandlung von Interesse, weil diese mit resultierenden
KenngroBen direkt korrespondieren und somit die Merkmale einer aufgebauten Messkette durch
den verwendeten ADW bestimmend geprigt werden. [4]

Signalverarbeitung dient dazu, Messdaten fiir die Weiterverarbeitung zu optimieren, Stdrungen zu
reduzieren und das Signal-Rausch-Verhiltnis zu verbessern. [2]
2.1.7 Herausforderungen moderner Messtechnik
Moderne Messtechnik sieht sich mit folgenden zentralen Herausforderungen konfrontiert:

* Hohe Datenraten und Datenmengen: Die steigende Anzahl an Sensoren und die hohere Abtast-
frequenz fithren zu grof3en Datenvolumina, die verarbeitet und analysiert werden miissen.

* Anforderungen an Echtzeitfihigkeit: Viele industrielle Anwendungen erfordern die unmittelba-
re Verarbeitung und Auswertung von Messdaten ohne nennenswerte Verzogerungen.

* Integration in vernetzte Systeme (IoT, Industrie 4.0): Moderne Messsysteme miissen nahtlos
mit vernetzten Umgebungen kommunizieren und Daten in iibergreifenden Systemarchitekturen
bereitstellen konnen.

* Zunehmende Komplexitiit der Messaufgaben: Die zu messenden Gréen und Systeme werden
immer komplexer, was anspruchsvolle Messverfahren und Auswertealgorithmen erfordert.

¢ Bedarf an intelligenten, lernfiihigen Messsystemen: Traditionelle Messmethoden stoflen an Gren-
zen, wodurch adaptive und selbstlernende Systeme notwendig werden.

Diese Punkte begriinden den zunehmenden Einsatz von Methoden der Kiinstlichen Intelligenz, insbe-
sondere neuronalen Netzen, um komplexe, nichtlineare und dynamische Messaufgaben zu bewiltigen

[2].

2.2 Grundlagen der Kiinstliche Intelligenz

2.2.1 Kiinstliche Intelligenz (KI)

Die Kiinstliche Intelligenz (KI) bezieht sich auf die Simulation menschlicher Intelligenzprozesse durch
Maschinen, insbesondere Computersysteme. Ziel ist es, Maschinen zu entwickeln, die Aufgaben ausfiih-
ren konnen, die typischerweise menschliche Intelligenz erfordern, wie zum Beispiel logisches Denken,
Lernen, Problemlésen, Wahrnehmung und Sprachverstehen [6].
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2.2.2 Maschinelles Lernen (ML)

Maschinelles Lernen ist ein Teilbereich der KI und konzentriert sich auf Algorithmen und Modelle, die
es Computern ermoglichen, auf Grundlage von Daten zu lernen und Entscheidungen zu treffen, ohne
explizit fiir jede Aufgabe programmiert worden zu sein [7].

» Kl ist das umfassendere Konzept der ,,intelligenten Maschinen"
* ML ist eine spezifische Methode innerhalb der KI, die Maschinen befdhigt, selbststindig aus Daten
zu lernen
2.2.3 Definitionen und Konzepte

Die Kiinstliche Intelligenz (KI, englisch: Artificial Intelligence, Al) ist ein Teilgebiet der Informatik, das
sich hauptsédchlich mit der Automatisierung intelligenten Verhaltens befasst. Eine kompakte Definition
von Intelligenz ist:

Intelligenz = Wahrnehmen + Analysieren + Reagieren (2.5)

In [6] definieren KI als ,,die Konstruktion von Agenten, die rational handeln". In der heutigen For-
schung umfasst KI viele Bereiche, darunter:

¢ Maschinelles Lernen (ML)
* Deep Learning

* Sprachverarbeitung

* Robotik

* Entscheidungsfindungssysteme[7]

2.2.4 Anwendungsfelder der KI

* Medizinische Diagnostik
* Autonome Transportsysteme

¢ Robotik

Virtuelle Assistenten (z. B. Siri, Alexa)

* Finanzwesen (z. B. Betrugserkennung)(7]

2.2.5 Klassifikation von ML-Modellen

Das maschinelle Lernen lésst sich in drei Hauptkategorien einteilen:

Uberwachtes Lernen (Supervised Learning)

* Trainiert mit Eingabe-Ausgabe-Paaren (gelabelte Daten)
* Ziel: Abbildungsfunktion fiir neue Eingaben lernen
* Anwendungen:

— Klassifikation (Spam-Erkennung, Diagnosen)

— Regression (Preisvorhersagen, Prognosen)

10
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Mathematisch wird ein Verlustmal$ (z. B. MSE) minimiert[7, 8]:

n

L(0) == (yi — f(x:i30))

i=1

Uniiberwachtes Lernen (Unsupervised Learning)

» Keine gelabelten Daten erforderlich

* Hauptaufgaben:

— Clustering (Kundensegmentierung)

— Dimensionsreduktion (PCA)

— Anomalieerkennung[9]

Bestirkendes Lernen (Reinforcement Learning)

* Lernen durch Interaktion mit Umgebung

* Belohnungsmechanismen steuern den Lernprozess

* Anwendungen:

— Spielintelligenz (AlphaGo)

— Robotik (autonome Steuerung)

— Dynamische Systeme[8]

Wie bereits erldutert [10]:

(2.6)

Typ

Beschreibung

Beispiele

Uberwachtes Lernen

Lernen mit beschrifteten Daten; Vorhersa-

Spam-Erkennung, Kre-

ge eines Outputs basierend auf Eingabe- | ditscoring
Ausgabe-Paaren.

Uniiberwachtes Lernen | Lernen ohne beschriftete Daten; Entde- | Kundensegmentierung,
ckung versteckter Muster oder Strukturen. | Anomalieerkennung

Bestirkendes Lernen

Lernen durch Interaktion mit der Umge-
bung und Belohnungsmechanismen.

Spielstrategien (z.B. Al-

phaGo), Robotik

Tabelle 2.4: Zusammenfassung der Lernarten im maschinellen Lernen

11
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Abbildung 2.6: Maschinelles Lernen im Uberblick: Anwendungsbeispiele nach Arten

2.2.6 Methoden des Maschinellen Lernens

In der Praxis des Maschinellen Lernens kommen verschiedene Modelle zum Einsatz, die auf mathemati-
schen Grundlagen beruhen. Diese Modelle helfen dabei, Daten zu analysieren, Muster zu erkennen und
Vorhersagen zu treffen. Zu den wichtigsten gehoren [8]:

* Regression

* Klassifikation

* Hauptkomponentenanalyse (PCA)
* Support Vector Machines (SVM)

* Clustering (z. B. K-Means)

Regression

Die Regression ist ein iiberwachtes Lernverfahren, das verwendet wird, um den Zusammenhang zwi-
schen einer abhéngigen Zielvariable und einer oder mehreren unabhéngigen Variablen (Préadiktoren) zu
modellieren. Sie dient zu Vorhersage eines kontinuierlichen Wertes auf Basis von Eingabedaten, und zu
Quantifizierung des Einflusses einzelner Merkmale auf die Zielvariable [11].

y=Po+ Bix1+ -+ Brxy + € (2.7)

Typen der Regression:

* Lineare Regression: Modelliert eine lineare Beziehung zwischen Eingangs- und Zielvariablen:

y=wlx+b (2.8)

* Multiple Regression: Beriicksichtigt mehrere unabhingige Variablen gleichzeitig

* Logistische Regression: Modelliert Wahrscheinlichkeiten fiir Klassifikationsprobleme (z. B. Ja/Nein-

Entscheidungen)[11]:
1

14 o =i 29

ply=1x) =

12
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Klassifikation

Die Klassifikation ist ein weiteres iiberwachtes Lernverfahren, bei dem ein Modell aus Trainingsdaten
lernt, neue Datenpunkte einer endlichen Menge diskreter Klassen zuzuordnen. Klassifikationsalgorith-
men kommen typischerweise zum Einsatz, wenn die Zielvariable kategorial ist [12].

Das Ziel der Klassifikation ist es, eine Abbildung von Eingaben x auf Ausgaben y zu lernen, wobei
y €{1,...,C} ist, wobei C die Anzahl der Klassen ist.

* Binire Klassifikation: C' = 2 (in diesem Fall wird oft y € {0, 1} angenommen)
¢ Multiklassen-Klassifikation: C' > 2

* Multilabel-Klassifikation: Nicht-exklusive Klassen (Vorhersage mehrerer zusammenhéngender
bindrer Klassenlabels)

Ziffernerkennung Eine spezialisierte Form der Klassifikation ist die Ziffernerkennung (engl. digit
recognition), bei der handgeschriebene oder gedruckte Ziffern in Bildform automatisch erkannt und zu-
geordnet werden. Ein bekanntes Standarddatenset ist das MNIST-Dataset (Modified National Institute of
Standards), das iiber 70.000 handgeschriebene Ziffernbilder umfasst (60.000 Trainingsbilder und 10.000
Testbilder) [8].

Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Eine Methode zur automatischen Dimensionsreduktion ist die Hauptkomponentenanalyse (engl. prin-
cipal component analysis, PCA), welche im Vektorraum der Trainingsdaten die Richtungen hochster
Varianz bestimmt und dann mittels einer linearen Abbildung die Daten auf den Unterraum der Haupt-
komponenten projiziert [11]:

7 = XW (2.10)

wobei W die Eigenvektoren der Kovarianzmatrix X7 X enthilt. Diese Methode transformiert eine
grofle Menge korrelierter Variablen in eine kleinere Anzahl unkorrelierter Variablen, die als Hauptkom-
ponenten bezeichnet werden.

Support Vector Machines (SVM)

Mit den Support Vector Machines (SVMs) wird ein neuer Ansatz fiir das maschinelle Lernen eingefiihrt;
die Methode basiert mehr auf statistischen Grundlagen und weniger auf biologischer Plausibilitit [9].
Die SVMs verwenden eine binére Klassifizierung, d.h. die Eingabe wird immer in zwei Klassen auf-
geteilt. Dieser Ansatz hat sich in einer Vielzahl von Anwendungen bewihrt, die von Textklassifizierungen
(z.B. ,Ist dieser Artikel mit meiner Suchanfrage verwandt?") bis zu komplexen Mustererkennungsauf-
gaben reichen.
Mathematisch wird eine maximale Margin-Hyperebene bestimmt:

1
min —|w|* st y(wix;+0) >1 (2.11)
wb 2

)

Die Support-Vektor-Maschinen gehoren zu den iiberwachten Lernmodellen, die auf assoziativen Ler-
nalgorithmen beruhen, die Daten analysieren und Muster erkennen; sie finden daher Anwendung in der
Klassifizierungs- und Regressionsanalyse [9].

13
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Clustering (K-Means)

Clustering ist eine Technik des uniiberwachten Lernens. Wenn man in einer Suchmaschine nach dem
Begriff ,,Deckefucht, so werden Treffer wie etwa ,,Microfaser-Decke", ,,unter der Decke", etc. angezeigt,
genauso wie ,,Stuck an der Decke", ,,Wie streiche ich eine Decke", etc. Bei der Menge der gefundenen
Textdokumente handelt es sich um zwei deutlich voneinander unterscheidbare Cluster [11].

Die Besonderheit beim Clustering im Unterschied zum Lernen mit Lehrer ist die, dass die Trainings-
daten nicht klassifiziert sind. Immer dann, wenn die Zahl der Cluster schon im Voraus bekannt ist, kann
das K-Means-Verfahren zum Einsatz kommen:

1. Initialisiere die Clusterzentren pi1, . . ., iy zufillig.
2. Wiederhole:

(a) Weise jeden Datenpunkt dem néichstgelegenen Zentrum pi; zu.

(b) Aktualisiere jedes u; als Mittelwert der zugewiesenen Punkte.

3. Bis: die Clusterzentren konvergieren oder die maximale Anzahl an Iterationen erreicht ist.

Beziehung zwischen KI, ML und Deep Learning (DL)

Die Beziehung zwischen den Begriffen kann als konzentrische Struktur dargestellt werden:
* KI: Umfasst alle Systeme, die intelligentes Verhalten zeigen
* ML: Spezielle Methode innerhalb der KI, die auf Lernen aus Daten basiert

* DL: Spezialisierte Technik innerhalb des ML, die tiefe neuronale Netze verwendet.[13]

KUMNSTLICHE INTELLIGENZ
Ein Frogramm, das erfassen, sohlussfolgenm,
handein unad sich anpassen

MASCHINELLES LERMNEMN

Abbildung 2.7: Maschinelles Lernen und seine Untergruppen innerhalb der Kiinstlichen Intelligenz

2.2.7 Ubergang zu Neuronalen Netzwerken
Motivation und historische Entwicklung
Die Grundlagen neuronaler Netzwerke wurden bereits 1943 von Warren McCulloch und Walter Pitts

gelegt, die ein einfaches mathematisches Modell eines Neurons vorstellten. Donald Hebb erweiterte

14
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dieses Modell 1949 mit seiner Theorie der synaptischen Plastizitit — ein frithes Lernprinzip fiir neuronale
Systeme [13].

Ein bedeutender Fortschritt war das Perzeptron, entwickelt von Frank Rosenblatt (1958), das einfache
Klassifikationsaufgaben 16sen konnte. Doch nach der Kritik von Marvin Minsky und Seymour Papert
(1969), die zeigten, dass das Perzeptron nur linear separierbare Probleme 16sen kann, stagnierte die
Forschung — es folgte der sogenannte ,,Al Winter* [6].

Erst in den 1980er Jahren kam es zu einem Wiederaufschwung, als David Rumelhart, Geoffrey Hin-
ton und Ronald Williams (1986) den Backpropagation-Algorithmus einfiihrten, mit dem mehrschichtige
Netzwerke erfolgreich trainiert werden konnten. Dadurch wurde es mdoglich, komplexe, nicht-lineare
Zusammenhénge zu modellieren [11].

In den 2000er- und 2010er-Jahren erlebten neuronale Netzwerke eine regelrechte Revolution. Dank
grofler Datenmengen (z.B. ImageNet), leistungsfahiger Grafikprozessoren (GPUs) und verbesserter Ar-
chitekturen (z.B. Convolutional Neural Networks) gelang der praktische Durchbruch. Ein Meilenstein
war AlexNet (2012), das bei der Bildklassifikation neue Mafstibe setzte. Fiir sequenzielle Daten wurden
rekurrente Netzwerke wie LSTMs (Long Short-Term Memory) entwickelt [11].

Die Arbeit an kiinstlichen neuronalen Netzen wurde seit ihren Anfingen durch die Erkenntnis mo-
tiviert, dass das menschliche Gehirn auf vollig andere Weise rechnet als ein herkdmmlicher digitaler
Computer. Das Gehirn ist ein hochkomplexes, nichtlineares und parallel arbeitendes System. Es be-
sitzt die Fihigkeit, seine strukturellen Bestandteile — sogenannte Neuronen — so zu organisieren, dass es
bestimmte Berechnungen (z.B. Mustererkennung) vielfach schneller durchfiihren kann als der schnells-
te digitale Rechner. Ein Beispiel dafiir ist das menschliche Sehen: Das Gehirn bewiltigt routinemifBig
Wahrnehmungs- und Erkennungsaufgaben in etwa 100-200 Millisekunden [13].

Definition von neuronalen Netzen

Neuronale Netze sind Netzwerke aus Nervenzellen im Gehirn von Menschen. Nervenzellen besitzt das
menschliche Gehirn. Der komplexen Verschaltung und der Adaptivitidt verdanken wir Menschen unsere
Intelligenz und unsere Fahigkeit, verschiedenste motorische und intellektuelle Fahigkeiten zu lernen und
uns an variable Umweltbedingungen anzupassen.

Um eine gute Leistung zu erzielen, setzen neuronale Netzwerke auf eine massive Vernetzung einfa-
cher Recheneinheiten, die als ,,Neuronen‘ oder ,,Verarbeitungseinheiten* bezeichnet werden [11].

Erstaunlich ist dabei, dass nicht die Neuronen selbst, also die aktiven Einheiten, adaptiv sind, sondern
vielmehr die Verbindungen zwischen ihnen — die Synapsen. Konkret bedeutet dies, dass diese Verbin-
dungen ihre Leitfdhigkeit verandern konnen. Es ist bekannt, dass eine Synapse dann verstirkt wird, wenn
sie grofere elektrische Strome leiten muss. Eine ,,stirkere* Synapse besitzt also eine hohere Leitfihig-
keit. Synapsen, die hiufig benutzt werden, erhalten ein zunehmend hoheres Gewicht. Im Gegensatz dazu
nimmt die Leitfdhigkeit von selten genutzten oder inaktiven Synapsen kontinuierlich ab — bis hin zum
vollstdndigen Abbau der Verbindung [13].
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Abbildung 2.8: Rekurrente Verbindung von zwei der Neuronen

Wenn eine Verbindung zwischen Neuron j und Neuron ¢ besteht und wiederholt Signale von j nach
¢ gesendet werden, sodass beide Neuronen gleichzeitig aktiv sind, dann wird das Gewicht w;; verstarkt.
Eine mogliche Formel fiir die Gewichtsveridnderung Aw;; lautet:
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Awij = NT;T4 (2.12)

Dabei ist 7 die Lernrate, eine Konstante, die die Grée der einzelnen Lernschritte bestimmt [11].

Wihrend klassische statistische Modelle (z.B. lineare Regression, SVM, PCA) in vielen Anwen-
dungsbereichen sehr erfolgreich sind, stoBen sie bei komplexen Aufgaben wie etwa der Bilderkennung,
Sprachverarbeitung oder automatischen Ubersetzung an ihre Grenzen [13].

Typische Herausforderungen, die traditionelle Modelle schwer bewiltigen kdnnen:

* Nicht-lineare Beziehungen: Viele reale Probleme sind hochgradig nicht-linear und vielschichtig.

* Automatische Merkmalsextraktion: Klassische Modelle erfordern oft manuelles Feature Enginee-
ring.

» Skalierung auf grofe Datenmengen: Mit zunehmender Datenverfiigbarkeit steigt der Bedarf an
leistungsfahigeren Lernverfahren.

Neuronale Netzwerke bieten eine leistungsstarke Losung, da sie in der Lage sind:

» komplexe, nicht-lineare Zusammenhinge automatisch zu modellieren,
¢ aus Rohdaten (z.B. Pixeln, Audiodaten) direkt relevante Merkmale zu extrahieren,

» grofle Mengen an Daten effizient zu verarbeiten und zu generalisieren.[11]

2.2.8 Neuronale Netzwerkarchitekturen: Perzeptron, MLP, CNN, RNN
Das Perzeptron

Das Perzeptron ist die einfachste Form eines neuronalen Netzes, das fiir die Klassifizierung von Mustern
verwendet wird, die als linear trennbar gelten (d. h. Muster, die auf gegeniiberliegenden Seiten einer Hy-
perebene liegen). Es besteht im Wesentlichen aus einem einzigen Neuron mit einstellbaren synaptischen
Gewichten und Vorspannungen. Der Algorithmus zur Anpassung der freien Parameter dieses neuronalen
Netzes tauchte erstmals in einem Lernverfahren auf, das von Rosenblatt (1958, 1962) fiir sein Perzeptron-
Gehirnmodell entwickelt wurde [13].

Rosenblatt bewies ndmlich, dass der Perzeptron-Algorithmus konvergiert und die Entscheidungs-
flache in Form einer Hyperebene zwischen den beiden Klassen positioniert, wenn die zum Training des
Perzeptrons verwendeten Muster (Vektoren) aus zwei linear trennbaren Klassen stammen. Der Nachweis
der Konvergenz des Algorithmus ist als Perceptron-Konvergenztheorem bekannt. Das Perzeptron, das aus
einem einzigen Neuron besteht, ist auf die Klassifizierung von Mustern mit nur zwei Klassen (Hypothe-
sen) beschrinkt. Erweitert man die Ausgabeschicht (Berechnungsschicht) des Perzeptrons um mehr als
ein Neuron, kann man entsprechend eine Klassifikation mit mehr als zwei Klassen bilden. Allerdings
miissen die Klassen linear trennbar sein, damit das Perzeptron richtig funktioniert.

Wichtig ist, dass wir fiir die grundlegende Theorie des Perzeptrons als Musterklassifikator nur den
Fall eines einzelnen Neurons betrachten miissen. Die Ausweitung der Theorie auf den Fall von mehr als
einem Neuron ist trivial [13].

Ein Perzeptron besteht aus Eingaben, Gewichten, einer Aktivierungsfunktion sowie einem Ausgabe-
neuron. Das Lernverhalten wird durch mehrere Schliisselparameter beeinflusst, darunter Epochen, Lern-
rate und Gewichtsaktualisierung [14].
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Eingaben und Gewichtung Das Rosenblatt-Perzeptron, im Folgenden einfach als Perzeptron bezeich-
net, basiert auf einem nichtlinearen Neuron, nimlich dem McCulloch-Pitts-Modell eines Neurons. Ein
solches neuronales Modell besteht aus einem linearen Kombinator, gefolgt von einem harten Begrenzer
(der die Signum-Funktion ausfiihrt), wie in Abbildung dargestellt. Der Summierknoten des neuronalen
Modells berechnet eine lineare Kombination der an seinen Synapsen anliegenden Eingéinge und beriick-
sichtigt auch eine extern angelegte Vorspannung.

Die resultierende Summe, d. h. das induzierte lokale Feld, wird auf einen harten Begrenzer angewen-
det. Dementsprechend erzeugt das Neuron eine Ausgabe von +1, wenn die Eingabe des harten Begren-
zers positiv ist, und —1, wenn sie negativ ist [13].

Xy e,
o o
Inputs + = pal
| Hard ¥
lipater
=

Abbildung 2.9: Signalflussdiagramm des Perzeptrons

In dem Signalflussgraphenmodell werden die synaptischen Gewichte des Perzeptrons mit wy, wa, . .., wp,
bezeichnet. Entsprechend werden die an das Perzeptron angelegten Eingiinge mit x1, 2, ..., 2y, be-
zeichnet. Das extern angelegte Bias wird mit b bezeichnet. Aus dem Modell ergibt sich, dass der Begren-
zereingang oder das induzierte lokale Feld des Neurons wie folgt lautet:

m
v=Y wz;+b (2.13)
j=1
Ziel des Perzeptrons ist es, die Eingaben x1, x2, . . ., £, Korrekt in eine der beiden Klassen C oder

Cs zu Klassifizieren. Die Entscheidungsregel fiir die Klassifizierung besteht darin, den durch die Eingén-
ge reprisentierten Punkt der Klasse Cy zuzuordnen, wenn der Perzeptronausgang y = +1 ist, und der
Klasse Co, wenn er y = —1 ist [13].

Aktivierungsfunktion Das ,,Aufladen* des Aktivierungspotentials erfolgt durch Summation der ge-
wichteten Ausgabewerte 1, ..., z, aller eingehenden Verbindungen iiber die Formel:

n
> wija (2.5)
j=1

Diese gewichtete Summe wird bei den meisten neuronalen Modellen berechnet. Darauf wird dann
eine Aktivierungsfunktion f angewendet und das Ergebnis

n
T; = f Zwijxj (26)
j=1
als Ausgabe iiber die synaptischen Gewichte an die Nachbarneuronen weitergegeben. [11]
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Fiir die Aktivierungsfunktion existieren eine Reihe von Moglichkeiten. Die einfachste ist die Iden-
titét, das heifit f(z) = x. Das Neuron berechnet also nur die gewichtete Summe der Eingabewerte und
gibt diese weiter. Dies fiihrt aber hdufig zu Konvergenzproblemen bei der neuronalen Dynamik, denn die
Funktion f(x) ist nicht beschriinkt und die Funktionswerte konnen im Laufe der Zeit iiber alle Grenzen
wachsen. [11]

Sehr wohl beschrinkt hingegen ist die Schwellwertfunktion (Heavisidesche Stufenfunktion)

0 ifzx <@,
Hy(x) = 2.7
1 else.
Das ganze Neuron berechnet dann also seine Ausgabe als
0 if Y7 wijz; <0,
v = { if D wig 2.8)
1 else.

Die Stufenfunktion ist fiir bindre Neuronen durchaus sinnvoll, denn die Aktivierung eines Neurons
kann ohnehin nur die Werte null oder eins annehmen. Fiir stetige Neuronen mit Aktivierungen zwischen
0 und 1 hingegen erzeugt die Stufenfunktion eine Unstetigkeit. Diese kann man aber glétten durch eine
Sigmoid-Funktion wie zum Beispiel:

1
Neben der Sigmoid-Funktion wird hiufig auch der Tangens Hyperbolicus (tanh) verwendet, welcher

das Intervall [—o00, o] streng monoton auf das Intervall [—1, 1] abbildet. [11]
Sehr erfolgreich beim Deep Learning ist die ReLLU:

(2.9)

ReLU(z) = max(0, x) (2.10)

Epochen Der Begriff der Epoche spielt eine zentrale Rolle im Training von kiinstlichen neuronalen
Netzwerken. Eine Epoche bezeichnet im maschinellen Lernen einen vollstindigen Durchlauf durch den
gesamten Trainingsdatensatz. Dabei werden sdmtliche Trainingsbeispiele dem Modell einmal préisen-
tiert, wobei die Gewichte des Netzes anhand eines definierten Lernalgorithmus (z. B. Gradientenabstieg)
aktualisiert werden. [7]

Wenn die Trainingsdatenmenge in kleinere Gruppen (Mini-Batches) unterteilt wird, ergibt sich fol-
gende Beziehung:

Anzahl der Trainingsbeispiele
Batch-GroBe
Die Anzahl der durchzufithrenden Epochen ist ein Hyperparameter, der je nach Problemstellung
gewihlt werden muss. Zu wenige Epochen fithren zu Underfitting — das Modell hat nicht geniigend
Muster gelernt. Zu viele Epochen hingegen konnen Overfitting verursachen — das Modell passt sich zu
stark an den Trainingsdatensatz an und generalisiert schlecht auf unbekannte Daten. [11]

Anzahl der Iterationen pro Epoche = (2.11)

Lernrate Die Lernrate ist vielleicht der wichtigste Hyperparameter. Sie steuert die effektive Kapazitit
des Modells auf komplizierte Weise als anderer Hyperparameter — die effektive Kapazitit des Modells
ist am hochsten, wenn die Lernrate fiir das Optimierungsproblem richtig ist, nicht wenn die Lernrate
besonders grofl oder besonders klein ist. [7]

Eine hohe Lernrate kann dazu fiithren, dass das Modell iiber optimale Losungen hinausgeschieht,
wihrend eine niedrige Rate zu einer langsamen Konvergenz oder Stagnation fiihren kann. [7]
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Layer-Struktur Das einfache Perzeptron besteht aus nur einer Schicht (einlagig) mit einem einzigen
Ausgabeneuron.

Das Multilayer Perceptron (MLP) besteht in der Regel aus einer Reihe von sensorischen Einhei-
ten (Quellknoten), die die Eingabeschicht bilden, einer oder mehreren verborgenen Schichten (Hidden
Layers) von Rechenknoten und einer Ausgabeschicht von Rechenknoten. Das Eingangssignal breitet
sich schichtweise in Vorwértsrichtung durch das Netz aus. Diese neuronalen Netze werden gemeinhin
als Multilayer Perceptrons (MLPs) bezeichnet.

Mehrschichtige Perzeptrons wurden erfolgreich zur Losung einiger schwieriger und vielfiltiger Pro-
bleme eingesetzt, indem sie mit einem sehr beliebten Algorithmus, dem Error-Backpropagation-Algorithmus,
unter Aufsicht trainiert wurden. Dieser Algorithmus basiert auf der Fehlerkorrektur-Lernregel [13].

tipul
—i = Eighial

Abbildung 2.10: Architektonischer Graph eines MLP mit zwei verborgenen Schichten

Convolutional Neural Networks (CNNs) stellen eine Moglichkeit dar, die Dimension des Gewichts-
raumes zu begrenzen und damit eine stabile Konvergenz des Trainings zu gewihrleisten. Um die Zahl der
Gewichte klein zu halten und damit Rechenzeit beim Training zu sparen, sind die Merkmalsschichten
nicht voll vernetzt, sondern jedes Merkmalsneuron erhélt nur Eingaben von einigen wenigen Neuro-
nen der darunter liegenden Schicht. Neben den Convolution-Schichten kénnen auch, typischerweise im
Wechsel, Pooling-Schichten verwendet werden [11].

Originalbild
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Abbildung 2.11: Ein CNN mit zwei Faltungslagen

Recurrent Neural Networks (RNNs) adressieren das Problem, dass standardmiBige Feedforward-
Netze eine feste Anzahl von Eingéngen und Ausgingen erwarten. Wird ein solches Netz zur Verarbei-
tung von Wortfolgen in natiirlicher Sprache verwendet, tritt hdufig das Problem auf, dass Worter an
unterschiedlichen Stellen dieselbe semantische Bedeutung tragen konnen, was ein festes Eingabeformat
einschrinkt [14].

Eine Losung besteht in der Einfiihrung einer expliziten versteckten Variablen z,, die mit jedem
Schritt n in der Sequenz verbunden ist. Das neuronale Netz nimmt als Eingabe sowohl das aktuelle Wort
Zy, als auch den aktuellen versteckten Zustand z,,_; und erzeugt ein Ausgabewort ¥,, sowie den ndchsten
Zustand z,, der versteckten Variablen. Kopien dieses Netzes konnen miteinander verkettet werden, wobei
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die Gewichtungswerte iiber alle Zeitschritte hinweg geteilt werden. Die resultierende Architektur wird
als rekurrentes neuronales Netz (RNN) bezeichnet [12].

2.2.9 Vergleich der Architekturtypen

Zusammenfassend lisst sich festhalten, dass sich neuronale Netzwerkarchitekturen in ihrer Struktur,
Funktionalitidt und Anwendung deutlich unterscheiden. Wihrend das einfache Perzeptron und das MLP
universelle Klassifikations- und Regressionsprobleme adressieren, zeichnen sich CNNs durch ihre Effizi-
enz und Genauigkeit bei bildbasierten Aufgaben aus. RNNs hingegen erschlieBen den Bereich der se-
quenziellen und zeitabhingigen Datenanalyse. Die Auswahl einer geeigneten Architektur ist somit ent-
scheidend fiir den Erfolg eines KI-Systems und richtet sich stets nach der Natur der zugrundeliegenden
Daten und der Zielstellung der Anwendung. [13].

Architekturtyp Hauptmerkmale Typische Anwendung

Perzeptron Einfach, linear separierbare Probleme Lineare Klassifikation

MLP Tiefe Netzwerke, Backpropagation Allgemeine Klassifikati-
on und Regression

CNN Lokale Merkmalsextraktion, Bildfokus Bild- und Videoanalyse

RNN Gedéchtnis fiir Sequenzen Sprachverarbeitung,
Zeitreihen

Tabelle 2.5: Vergleich der Architekturtypen

2.2.10 Anwendungen von Kiinstlicher Intelligenz in messtechnischen Kontexten

Die Integration von Kiinstlicher Intelligenz (KI) in messtechnische Systeme hat in den letzten Jahren
stark an Bedeutung gewonnen. Durch den Einsatz von Machine Learning (ML) und neuronalen Netzwer-
ken konnen Messsysteme nicht nur effizienter, sondern auch intelligenter gestaltet werden. Insbesondere
bei der Analyse groler Datenmengen, der Erkennung von Anomalien sowie der Vorhersage komplexer
Messzusammenhinge zeigt sich der Nutzen Kl-basierter Verfahren [15].

Automatisierte Datenauswertung und Mustererkennung Traditionelle Messsysteme liefern hiufig
hochdimensionale, kontinuierliche Datenstrome, deren manuelle Auswertung zeitaufwindig und fehler-
anfillig ist. KI-gestiitzte Systeme — insbesondere auf Basis liberwachter Lernverfahren — ermoglichen
eine automatisierte Klassifikation von Messsignalen, z. B. zur Unterscheidung verschiedener Material-
zustidnde in der zerstorungsfreien Priifung oder zur Detektion von Defekten in Produktionsprozessen.
Convolutional Neural Networks (CNNs) werden dabei erfolgreich zur Bildauswertung in optischen oder
thermografischen Messsystemen eingesetzt, wo sie Strukturen erkennen, segmentieren oder klassifizie-
ren konnen [15].

Anomalieerkennung und Qualitéitssicherung Uniiberwachte Lernverfahren wie Clustering oder Autoencoder-
Netze kommen zunehmend in der Qualititssicherung zum Einsatz. Sie konnen UnregelmaBigkeiten in
Sensordaten erkennen, die auf Produktionsfehler, Verschleifl oder Systemausfille hinweisen. Solche An-
omalieerkennungsmodelle sind besonders in sicherheitskritischen Bereichen wie der Luftfahrt, im Ener-
giesektor oder in der Medizintechnik von grofler Bedeutung [16].

Sensorfusion und Kalibrierung Moderne Messsysteme beruhen hiufig auf der Kombination mehrerer
Sensorquellen (Sensorfusion), um prizisere oder robustere Ergebnisse zu erzielen. Hier leisten neuronale
Netzwerke wertvolle Dienste, indem sie Korrelationen zwischen den Sensorsignalen lernen und nutzen.
Auch bei der Kalibrierung von Messgeriten kommen KI-Modelle zum Einsatz, um Abweichungen vom
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Referenzverhalten datengetrieben zu kompensieren — insbesondere in dynamischen oder schwer model-
lierbaren Umgebungen [16].

Zusammenfassung Die Anwendung von KI in messtechnischen Kontexten eroffnet ein breites Spek-
trum an Mdglichkeiten zur Verbesserung der Datenanalyse, Systemiiberwachung und Prozesssteuerung.
Sie trigt dazu bei, die Genauigkeit, Effizienz und Autonomie moderner Messsysteme erheblich zu stei-
gern. Der Einsatz intelligenter Algorithmen wird kiinftig eine zentrale Rolle in der digitalen Transforma-
tion industrieller und wissenschaftlicher Messverfahren spielen [16].

2.3 Grundlagen der Bildvorverarbeitung

Dieser Text erldutert die Grundlagen der Bildreprisentation, wichtige Vorverarbeitungstechniken, die
mathematischen Prinzipien der Kantenerkennung sowie deren Bedeutung fiir die Merkmalsextraktion in
Convolutional Neural Networks (CNNs).

2.3.1 Grundlagen der digitalen Bildreprisentation

Dieser Abschnitt erldutert die grundlegenden Konzepte der digitalen Bilddarstellung, einschlieBlich der
Rolle von Pixeln, Bildkanélen und Farbrdumen.

Pixel: Die Bausteine digitaler Bilder

Ein Pixel (Bildpunkt) ist die kleinste Einheit eines digitalen Bildes. Es reprisentiert die Helligkeit oder
Farbe an einer bestimmten Position im Bildraster. Digitale Bilder werden als zweidimensionale Matrizen
von Pixelwerten gespeichert (bzw. als dreidimensionale Matrizen bei Farbabbildungen) [17].

In einem Graustufenbild mit 8 Bit pro Pixel nimmt jeder Pixel einen Wert zwischen 0 (schwarz) und
255 (weil}) an. Dazwischen liegende Werte stehen fiir verschiedene Grautone [17].

Kaniile: Farb- oder Intensititsebenen

Ein Kanal beschreibt eine Schicht innerhalb eines mehrdimensionalen Bildes, die Intensititswerte fiir
eine bestimmte Komponente enthdlt. RGB-Bilder zum Beispiel bestehen aus drei Kanélen: Rot, Griin
und Blau. Jeder Kanal ist eine separate Graustufenmatrix, die die jeweilige Farbintensitit enthélt. Durch
das Kombinieren dieser drei Matrizen entsteht ein vollstdndiges Farbbild. Weitere Kanéle wie ein Alpha-
Kanal (Transparenzinformation) oder spezielle Kanile fiir Tiefen- oder Infrarotinformationen kénnen
erginzt werden, je nach Anwendung [18].

Farbriume: Mathematische Modelle der Farbdarstellung

Ein Farbraum legt fest, wie Farben numerisch beschrieben und interpretiert werden. Die Wahl des Far-
braums kann die Effizienz und Genauigkeit vieler Bildverarbeitungsaufgaben mallgeblich beeinflussen
[18].

RGB (Rot, Griin, Blau) Die meisten Farbbilder sind mit jeweils einer Komponente fiir die primiren
Farben Rot, Griin und Blau (RGB) kodiert, typischerweise mit 8 Bits pro Komponente. Jeder Pixel eines
solchen Farbbilds besteht daher aus 3 x 8 = 24 Bits und der Wertebereich jeder Farbkomponente ist
wiederum [0, 255] [19].

Ein additives Farbmodell, bei dem verschiedene Intensititen von Rot, Griin und Blau kombiniert
werden, um andere Farben zu erzeugen [19].
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HSYV (Farbton, Sittigung, Helligkeit) Da sich Farbton (Hue), Farbsittigung (Saturation) und Hel-
ligkeit (Value Colour Intensity) bei jeder Koordinatenbewegung gleichzeitig dndern, ist die manuelle
Auswahl von Farben im RGB-Raum schwierig und wenig intuitiv. Alternative Farbriume, wie z. B. der
HSV-Raum, erleichtern diese Aufgabe, indem subjektiv wichtige Farbeigenschaften explizit dargestellt
werden [19].

Es orientiert sich stirker an der menschlichen Farbwahrnehmung und ist besonders niitzlich fiir An-
wendungen wie Farberkennung, Segmentierung oder Tracking bei wechselnden Lichtverhiltnissen [18].

Graustufen Ein Bild kann als eine zweidimensionale Funktion f(x,y) definiert werden, wobei = und
y rdumliche (ebene) Koordinaten sind und die Amplitude von f an einem beliebigen Koordinatenpaar
(x,y) als Intensitidt oder Grauwert des Bildes an diesem Punkt bezeichnet wird. Wenn z, y und die
Intensititswerte von f alle endlichen, diskreten GréB3en sind, spricht man von einem digitalen Bild.

2.3.2 Bildvorverarbeitungstechniken

Die Bildvorverarbeitung ist ein zentraler Schritt in der digitalen Bildverarbeitung, da sie die Qualitit und
Nutzbarkeit von Bilddaten fiir nachfolgende Analyseverfahren verbessert.

Normalisierung

Die Normalisierung (auch Standardisierung genannt) bezeichnet die Umwandlung der Pixelwerte eines
Bildes in einen festgelegten Wertebereich (z. B. von [0, 255] auf [0, 1]) oder die Anpassung auf einen
Mittelwert von 0 und eine Standardabweichung von 1. Ziel dieser Malnahme ist es, eine einheitliche
Darstellung der Daten zu erreichen, um die Leistung und Konvergenzgeschwindigkeit von Lernalgorith-
men — insbesondere neuronalen Netzen — zu verbessern. Grofie Unterschiede in der Skalierung konnen
zu schlechteren Ergebnissen beim Training fithren[19].

Giingige Methoden

Min-Max-Normalisierung Diese Methode transformiert jeden Pixelwert x nach der Formel:

& — Tmin
Tnorm = —— (2.2.1)
Tmax — Lmin
Sie skaliert die Daten auf einen festen Bereich — in der Regel [0, 1]. Diese Methode ist effizient, aber
empfindlich gegeniiber Ausreiflern.

Z-Score-Normalisierung (Standardisierung) Hierbei werden die Daten so transformiert, dass sie
einen Mittelwert von 0 und eine Standardabweichung von 1 aufweisen. Die Formel lautet:

= ZTH (2.2.2)
o
wobei p der Mittelwert und o die Standardabweichung ist. Diese Methode ist robuster gegeniiber Aus-
reilern und eignet sich besonders, wenn Merkmale unterschiedliche Einheiten oder Skalen aufweisen.
Diese Normalisierungsverfahren sind grundlegende Schritte der Bildvorverarbeitung und spielen eine

entscheidende Rolle bei der Verbesserung der Stabilitdt und Effizienz von Lernalgorithmen.

Filterung: Gau3- und Medianfilter

Die Filterung ist eine Technik zur Rauschunterdriickung oder Glittung von Bilddaten. Dabei werden die
Pixelwerte durch die lokale Nachbarschaft ersetzt oder modifiziert[18].
Zwei besonders verbreitete Filtertypen sind:

e GauBfilter
¢ Medianfilter

22



KAPITEL 2. THEORETISCHE GRUNDLAGEN

Gaullfilter Ein GauBfilter wendet eine gewichtete Mittelung basierend auf der GauBlschen Verteilung
an. Er ist ideal zur Reduktion von hochfrequentem Rauschen, da er weiche Ubergiinge erzeugt und
gleichzeitig Bildkanten weitgehend erhiélt. Mathematisch entspricht der Filter einer Faltung mit einer
zweidimensionalen Gauf3funktion:

x2+y2

HE (z,y) = e 22 (2.2.3)

Ein zweidimensionales Gauflfilter kann als Hintereinander-Ausfithrung zweier eindimensionaler Gauf3-
filter formuliert werden, was eine effiziente Berechnung ermoglicht.

Medianfilter Der Medianfilter ist ein nicht-linearer Filter, der jeden Pixel durch den Medianwert seiner
Nachbarschaft ersetzt:

I(u,v) « median{ I(u+1i,v+j) | (i,j) € R} (2.2.4)

Er ist besonders effektiv zur Beseitigung von Impulsrauschen, ohne dabei Kanten zu stark zu glétten.

Histogramm Ausgleich (Histogram Equalization)

Der Histogramm Ausgleich ist eine Technik zur Kontrastverbesserung, bei der die Helligkeitsverteilung
eines Bildes gestreckt oder angepasst wird, sodass moglichst viele Intensitétsstufen gleichméfig genutzt
werden. Dadurch werden Details in dunklen oder hellen Bildbereichen besser sichtbar. Das Verfahren
basiert auf der kumulativen Verteilungsfunktion des Histograms.[2]

Unter Beriicksichtigung kontinuierlicher Intensititswerte sei r die Variable fiir die Intensititen eines
zu verarbeitenden Bildes im Bereich [0, L — 1], wobei r = 0 Schwarz und Weil} darstellt.[2] In der Praxis
wird das Histogramm des Bildes analysiert und durch Transformation der Graustufen neu verteilt:

sp = (L—1) pr(rj) (2.2.5)

.
I Mw
o

2.3.3 Mathematische Grundlagen der Kantendetektion

Die Kantendetektion ist ein grundlegender Bestandteil der Bildverarbeitung und Computer Vision, da
sie relevante Informationen iiber die Struktur eines Bildes liefert. Die mathematische Basis umfasst die
Faltung (Convolution), Gradientenoperatoren und den Laplace-Operator.

Korrelation und Faltung (Convolution)

Korrelation ist der Vorgang, bei dem eine Filtermaske iiber das Bild bewegt und die Summe der Produkte
an jeder Stelle berechnet wird, genau wie im vorherigen Abschnitt erldutert. Die Mechanik der Faltung
ist dieselbe, auB3er dass der Filter zundchst um 180° gedreht wird.[2]

Die Faltung ist eine zentrale mathematische Operation in der Bildverarbeitung. Sie verkniipft zwei
Funktionen gleicher Dimensionalitit, kontinuierlich oder diskret. Fiir diskrete, zweidimensionale Funk-
tionen I und H ist die Faltungsoperation definiert als:

I(uw) = > Y I(u—i,v—j) H(,j) (2.2.6)

1=—00 j=—00

Sie dient als Grundlage fiir viele Operationen, darunter Glidttung, Rauschunterdriickung und insbe-
sondere Kantendetektion[20].
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Gradientenoperatoren: Prewitt und Sobel-Operator

Sie dient als Grundlage fiir viele Operationen, darunter Glittung, Rauschunterdriickung und insbeson-
dere Kantendetektion. Zwei klassische Verfahren sind die Kanteneoperatoren von Prewitt und Sobel, die
einander sehr @hnlich sind und sich nur durch geringfiigig abweichende Gradientenfilter unterscheiden[20].

Prewitt-Operator Der Prewitt-Operator verwendet einfache 3 x 3-Masken, um horizontale und verti-
kale Kanten zu erfassen:

-1 0 1 1 -1 -1
H,=|-10 1| ud H,= |0 0 0 2.2.7)
10 1 1 1 1

Sobel-Operator Die Filter des Sobel-Operators sind fast identisch, geben allerdings durch eine etwas
andere Glittung mehr Gewicht auf die zentrale Zeile bzw. Spalte:

-1 0 1 -1 -2 -1
H, = [-2 0 2 und H, = |0 0 O (2.2.8)
-1 0 1 1 2 1

Laplace-Operator

Fiir die Kantenschirfung im zweidimensionalen Fall verwendet man die zweiten Ableitungen in hori-
zontaler und vertikaler Richtung kombiniert in Form des Laplace-Operators:

o f 0*f
2 _
(V) (2, y) = @(%y) + 87y2(x’y) (2.2.9)
Typische Laplace-Masken (diskret) sind z. B.:
0 1 O
H= |1 —41 (2.2.10)
1 0

2.3.4 Die Rolle der Kantendetektion
Bedeutung der Kantendetektion fiir die Merkmalsextraktion

Kanten reprisentieren abrupte Anderungen in der Intensitiit eines Bildes und markieren damit Objekt-
grenzen, Texturen oder Formiibergédnge. Bei der Merkmalsextraktion geht es darum, aus Rohdaten (z. B.
einem Bild) charakteristische Informationen zu extrahieren, die zur Erkennung oder Klassifikation ver-
wendet werden konnen[18].

Kanten liefern:

¢ lokalisierte Strukturinformationen (z. B. Umrisse, Konturen),
* reduzierte Datenkomplexitit durch Fokus auf relevante Regionen,

* Invarianz gegeniiber Helligkeit und Farbe, da sie meist nur von Intensititsinderungen abhingig
sind[18].
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Rolle in Convolutional Neural Networks (CNNs)

Convolutional Neural Networks (CNNs) lernen Merkmale in hierarchischen Schichten. In den frithen

Schichten eines CNNs erkennen die Filter typischerweise einfache Muster — vor allem Kanten in ver-
schiedenen Richtungen.

Diese Kantenmuster bilden die Grundlage fiir:
* die Lokalisation von Objekten,
* die Erkennung von Formen und Texturen in spéteren Schichten,

¢ die Reduktion von Redundanz, da irrelevante Informationen verworfen werden[21].
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Kapitel 3

KI in der Messtechnik

Kiinstliche Intelligenz hat die Messtechnik erheblich verindert, insbesondere durch Computer-Vision-
Methoden wie Convolutional Neural Networks. Diese Netzwerke ermdglichen eine prizise Objektloka-
lisierung innerhalb von Bildern und erleichtern automatisierte Messungen in komplexen Umgebungen.
Schliisselaufgaben wie die Erstellung von Datensitzen, Bildbeschriftung und Datenaugmentation ver-
bessern die Modellgenauigkeit und Widerstandsfahigkeit gegeniiber Herausforderungen wie Beleuch-
tungsinkonsistenzen und Verdeckungen. Fortschrittliche Architekturen wie ,,You Only Look Once* und
»Residual Network® mit Regressionskopfen werden hiufig zur Koordinatenschitzung und Schliissel-
punktdetektion eingesetzt.

Uber die Objektlokalisierung hinaus verbessert Kiinstliche Intelligenz Echtzeit-Messsysteme durch
Unterdriickung von Signalrauschen, Kalibrierung von Sensoren und Anomalieerkennung, wodurch eine
verbesserte Zuverlédssigkeit und Betriebseffizienz gewihrleistet wird. Industrien nutzen Kiinstliche In-
telligenz fiir vorausschauende Diagnosen, die Optimierung von Messprozessen und die Rationalisierung
von Arbeitsablidufen.

Applications of Convolutional Neural Networks span across object localization using YOLO and
Faster Region-Based Convolutional Neural Network (Faster R-CNN), as well as denoising, calibration,
and anomaly detection. These technologies, once theoretical, are now integral to smart factories, precisi-
on agriculture, transportation, and infrastructure monitoring. [22]

Kiinstliche Intelligenz hat sich von einem theoretischen Feld zu einer transformativen Kraft in ver-
schiedenen Bereichen entwickelt, angetrieben durch Maschinelles Lernen und dessen Unterfeld, De-
ep Learning. Neuronale Netze, inspiriert von der Gehirnstruktur, bilden die Grundlage moderner KI-
Losungen. Dieses Kapitel untersucht, wie Convolutional Neural Networks Messtechnologien revolutio-
niert haben und tiber konventionelle manuelle Kalibrierung und vordefinierte Modellierung hinausgehen.

Deep Learning ermdglicht es Modellen, umfangreiche Datenstrome autonom zu verarbeiten, sich
dynamisch anzupassen und mit groerer Fehlertoleranz zu arbeiten. Anwendungen von Convolutional
Neural Networks umfassen die Objektlokalisierung mittels YOLO und Faster Region-Based Convolutio-
nal Neural Network (Faster R-CNN) sowie Entrauschung, Kalibrierung und Anomalieerkennung. Diese
Technologien, einst theoretisch, sind heute integraler Bestandteil von Smart Factories, Prézisionsland-
wirtschaft, Transport und Infrastrukturiiberwachung. [23]

3.1 Objektlokalisierung mittels Computer Vision

Die Objektlokalisierung spielt eine entscheidende Rolle in der Assistenztechnologie fiir sehbehinderte
Personen (VIPs). Computer-Vision-basierte Systeme nutzen Tiefenkameras, RGB-Sensoren und Algo-
rithmen des maschinellen Lernens, um Hindernisse zu erkennen und den Benutzern Echtzeit-Feedback
zu geben.

Die Positionsschitzung ist eine grundlegende Aufgabe in der Messtechnik, da sie Anwendungen in
der Robotik, autonomen Navigation, Augmented Reality und Assistenztechnologien fiir sehbehinderte
Personen findet. Traditionelle Methoden basieren auf Sensorfusion und geometrischen Computer-Vision-
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KAPITEL 3. KI IN DER MESSTECHNIK

Techniken. Diese Ansétze haben jedoch oft Schwierigkeiten in dynamischen Umgebungen aufgrund von
Rauschen, Verdeckungen und Rechenkomplexitiit.

Convolutional Neural Networks (CNNs) haben sich als leistungsstarke Alternative erwiesen, die ein
End-to-End-Lernen rdumlicher Beziehungen aus visuellen Daten ermoglicht. Im Gegensatz zu klassi-
schen Methoden kdonnen CNNs Objektpositionen direkt aus Rohbildern vorhersagen, wodurch die Ab-
hingigkeit von handgefertigten Merkmalen reduziert wird.

Dieser Abschnitt untersucht, wie CNNss fiir die Positionsschitzung angewendet werden, wobei der
Schwerpunkt auf Architekturdesign, Trainingsmethoden und realen Implementierungen liegt. [24]

Mehrere Studien haben fortgeschrittene Lokalisierungstechniken untersucht:

Kinect-Tiefenkameras: Diese Systeme analysieren Tiefenkarten, um Objektpositionen und -entfernungen
zu bestimmen und die Genauigkeit der Hinderniserkennung zu verbessern.

Ultraschall- und RGB-Kamera-basierte Systeme: Geriite integrieren Ultraschallsensoren mit
RGB-Kameras, um die Lokalisierungsprizision zu verbessern und Feedback iiber Audio- oder
haptische Signale zu geben.

Algorithmen des maschinellen Lernens: Ansitze wie CNN, YOLO (You Only Look Once) und
SVM (Support Vector Machine) wurden verwendet, um die Objekterkennung und das rdumliche
Bewusstsein zu verbessern. Diese Systeme erzeugen 3D-Darstellungen der Umgebung und ver-
bessern so die Fihigkeit des Benutzers, sich sicher zu navigieren.

Tragbare Systeme: Einige Assistenztechnologien integrieren Smart Glasses, mobile Apps oder
am Kopf getragene Gerdte mit Deep-Learning-Modellen, um Hindernisse zu erkennen und zu
lokalisieren. Diese Systeme erreichen hohe Genauigkeitsraten und helfen VIPs, Kollisionen in
dynamischen Umgebungen zu vermeiden.

Semantische Objekterkennung und Tiefenkarten: Durch die Kombination von Objekterken-
nung mit Tiefenschédtzung erméglichen einige Losungen Benutzern, zwischen verschiedenen Ar-
ten von Hindernissen zu unterscheiden und deren Néhe in Echtzeit zu beurteilen. [25]

3.1.1 Assistive Technologien fiir sehbehinderte Menschen

Assistive Technologien fiir sehbehinderte Menschen lassen sich in drei Hauptkategorien einteilen: Ob-
jekterkennungsgerite, Navigationssysteme und Hybridgerite, die beide Funktionen kombinieren. Diese
Systeme vermitteln Informationen durch Ton oder Vibration und unterstiitzen Nutzer dabei, Hindernisse
zu erkennen und sich sicher in ihrer Umgebung zu bewegen.

Objekterkennungsgerite Diese Gerite nutzen Sensoren, Ultraschallsysteme oder Kameras, um Um-
gebungsdaten zu erfassen und dem Nutzer Feedback zu geben [26]:

Kinect-Tiefenkameras und Ultraschallstocke erkennen Hindernisse und berechnen deren Entfer-
nung mithilfe adaptiver Schwellenwerte oder Schallwellen.

Multisensorsysteme setzen maschinelles Lernen (z.B. SVM, CNN) zur Objekterkennung ein und
liefern akustisches oder haptisches Feedback.

Tragbare Losungen wie Brillen oder Smartphone-basierte Deep-Learning-Modelle erreichen eine
hohe Genauigkeit bei der Hinderniserkennung.

Navigationssysteme Navigationshilfen leiten VIPs mithilfe von GPS, RFID und AR-Technologien:

Gerite mit RGB-D-Sensoren unterstiitzen Nutzer durch Tiefen- und Farbinformationen.

Einige Wearables nutzen Sprachausgabe, haptische Signale oder Audiodaten fiir Echtzeitfiihrung.
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* Bildgestiitzte Systeme helfen beim Joggen, Laufen und Gehen, z.B. durch Handschuhe mit Bewe-
gungserkennung [27].

Hybridsysteme Diese kombinieren Objekterkennung und Navigation fiir eine verbesserte Mobilitit:

* Intelligente Blindenstdcke, kopfbasiertes Equipment und mobile Apps erkennen Hindernisse und
unterstiitzen gleichzeitig die Wegfithrung.

» Kl-gestiitzte Losungen (z.B. YOLO-basierte Erkennung und Echtzeit-Segmentierung) identifizie-
ren komplexe Hindernisse wie Winde oder Tiiren mit hoher Prézision.

* Einige Systeme nutzen elektrotaktiles Feedback, z.B. durch Zungenstimulation, um die Navigation
zu erleichtern [28].

3.1.2 Anwendung von Convolutional Neural Networks (CNNs) zur Positionsschiitzung

CNN s sind zu einem leistungsstarken Werkzeug fiir die Positionsschitzung geworden, insbesondere in
Anwendungen, die eine prizise Objektlokalisierung und -verfolgung erfordern. Ihre Fahigkeit, riumliche
Merkmale aus Bildern und Sensordaten zu extrahieren, macht sie in der Robotik, autonomen Navigation
und industriellen Automatisierung hochwirksam. [29]

Die Positionsschitzung beinhaltet die Bestimmung der riumlichen Koordinaten oder der Orientie-
rung von Objekten in Bildern oder Sensordaten. CNNs werden fiir diese Aufgabe aufgrund ihrer Fahig-
keit, hierarchische Merkmale aus Rohdaten zu lernen, weit verbreitet eingesetzt. Nachfolgend finden Sie
eine Aufschliisselung, wie CNNs in diesem Bereich angewendet werden, zusammen mit Schliisselarchi-
tekturen und Herausforderungen. [27]

Wie CNNs die Positionsschitzung ermoglichen

CNN s verarbeiten visuelle und Sensordaten, um die Position eines Objekts zu schitzen, indem sie:
¢ Merkmalextraktion: Schliisselmuster in Bildern oder Sensorinputs identifizieren.

* Tiefen- & Raumwahrnehmung: Mehrschichtige Architekturen zur Analyse von Objektabstinden
und -orientierungen nutzen.

* Echtzeitanpassung: Positionsschitzungen kontinuierlich auf der Grundlage von Umweltveridnde-
rungen verfeinern.

Anwendungen von CNNs in der Positionsschitzung

* Robotik & Steuerung: CNNs helfen selbstfahrenden Autos, Fahrspurpositionen, Hindernisse und
FuBigénger zu erkennen. In der Robotik ermoglichen CNN-basierte Vision-Systeme eine prizise
Objektmanipulation und Navigation. CNNs werden in der Robotik hiufig fiir Lokalisierung und
autonome Bewegung eingesetzt. Sie helfen bei der Schitzung der Position von Objekten fiir Ro-
boterarme, was eine prizise Manipulation in der Industrieautomation und Gesundheitsrobotik er-
moglicht.

* Cybersicherheit: CNNs konnen helfen, positionsbasiertes Verhalten in Cybersicherheitssystemen
zu schitzen, indem sie Anomalien in der Netzwerkaktivitit verfolgen und bosartige Zugangspunk-
te erkennen. Zum Beispiel analysieren Deep-Learning-Modelle Muster in Cyberangriffen, um de-
ren Ursprung und Position innerhalb eines Systems zu bestimmen und so Intrusionen zu verhin-
dern. Sie unterstiitzen die Lagerautomatisierung, indem sie Roboter an bestimmte Orte fiihren.
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* Medizinische Informationsverarbeitung: CNNs verbessern die Positionsverfolgung in der Ro-
boterchirurgie und gewihrleisten Prézision. Sie helfen bei der MRT- und CT-Ausrichtung, verbes-
sern die diagnostische Genauigkeit, indem sie die Position von Anomalien in Rontgen-, MRT- und
CT-Bildern bestimmen. Sie unterstiitzen die Roboterchirurgie, indem sie chirurgische Instrumente
mit hoher Prizision verfolgen.

* Natural Language Processing (NLP): CNNs konnen bei der Positionsschédtzung von Schliissel-
wortern oder -phrasen innerhalb grof3er Datensétze helfen. Zum Beispiel helfen CNNs, ortsbezoge-
ne Informationen aus Textdaten zu extrahieren, was Anwendungen wie die geospatialen Analysen
fiir die Smart-City-Entwicklung verbessert.

3.1.3 Vorverarbeitungsschritte

Die Vorverarbeitung ist eine kritische Phase bei der Entwicklung robuster Computer-Vision-Modelle,
insbesondere fiir Aufgaben wie Bildklassifizierung, Objekterkennung oder Segmentierung. Dieser Ab-
schnitt befasst sich mit drei wichtigen Vorverarbeitungsschritten: Datensatzerstellung, Bildbeschriftung
und Datenaugmentation, die zusammen eine qualitativ hochwertige Eingabedaten fiir das Training von
Deep-Learning-Modellen gewihrleisten.

Datensatzerstellung

Die Datensatzerstellung umfasst das Sammeln und Organisieren von Bildern, die fiir das Problemfeld
relevant sind. Wichtige Uberlegungen sind:

* Datenquellen:

— Offentliche Datensiitze (z. B. ImageNet, COCO, CIFAR-10).

— Benutzerdefinierte Datensitze (z. B. Web-Scraping, manuelle Sammlung oder synthetische
Datengenerierung). [30]

* Diversitit und Reprisentativitit:

— Sicherstellen, dass der Datensatz Variationen in Beleuchtung, Winkeln, Hintergriinden und
Objektskalen abdeckt, um Verzerrungen zu vermeiden.

— Fiir die medizinische Bildgebung miissen Datensitze seltene Fille enthalten, um die Genera-
lisierbarkeit des Modells zu verbessern. [31]

* Strukturierte Speicherung:

— Bilder in Ordnern organisieren (z. B. klassenweise fiir Klassifizierungsaufgaben).

— Standardisierte Formate (JPEG, PNG) und Auflosungen (z. B. 256x256 fiir Konsistenz) ver-
wenden. [30]

Bildbeschriftung

Die Beschriftung weist Bildern sinnvolle Anmerkungen zu und ermoglicht uns ein iiberwachtes Ler-
nen. In einer 2022 verdffentlichten Studie hat ein Forscherteam ein schwach tiberwachtes Convolutional
Neural Network (CNN) zur Objektklassifizierung entwickelt, das wihrend des Trainings nur Labels auf
Bildebene (die das Vorhandensein oder Fehlen eines Objekts angeben) verwendet und dennoch in der
Lage ist, aus iiberladenen Szenen mit mehreren Objekten zu lernen. Die Leistung des Modells wird an
zwei Benchmark-Datensitzen bewertet: Pascal VOC 2012 (20 Objektklassen) und dem deutlich groeren
Microsoft COCO (80 Objektklassen). Die Analyse zeigt, dass das Netzwerk Folgendes konnte:

* Erreicht hohe Genauigkeit bei der Vorhersage von Labels auf Bildebene.
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* Lokalisiert Objekte ungefihr (aber nicht deren prizise Ausdehnung).

* Erreicht eine Leistung, die mit vollstdndig iiberwachten Gegenstiicken vergleichbar ist, die mit
Bounding-Box-Annotationen trainiert wurden.

Bemerkenswert ist, dass das Netzwerk lernt, Objekte ohne jegliche riumliche Uberwachung (z. B.
Bounding Boxes oder Segmentierungsmasken) wihrend des Trainings zu lokalisieren, indem es sich
ausschlieBlich auf bindre Objekt-Priasenz-Labels stiitzt. Dariiber hinaus werden Objekte mit typischerem
Aussehen (z. B. Motorrider, wie in der linken Spalte gezeigt) im Trainingsprozess frither lokalisiert als
solche mit groBBerer Variabilitit innerhalb der Klasse. [32]

Convolution output Test against threshold

Abbildung 3.1: Kernreaktionen auf Ziffern angewendet

CNNs zeichnen sich bei der Bildklassifizierung durch ihre Fahigkeit aus, hierarchische Merkmals-
darstellungen direkt aus Pixeldaten zu lernen. Um zu verstehen, warum CNNs gut funktionieren, ist es
lehrreich, Bilddatensitze wie MNIST zu untersuchen, einen Standard-Benchmark, der aus 70.000 hand-
geschriebenen Ziffern (0-9) besteht. Die Analyse dieses Datensatzes zeigt zwei Schliisseleigenschaften
von Bildern:

1. Invarianz gegeniiber lokalen Storungen: Kleine Transformationen (z. B. Translation, Rotation,
Helligkeitsinderungen) verdndern die semantische Bedeutung eines Bildes nicht. Zum Beispiel
bleibt eine Ziffer ,,8” erkennbar, auch wenn sie leicht verschoben wird, was impliziert, dass genaue
Pixelpositionen weniger kritisch sind als strukturelle Muster.

2. Lokale und hierarchische Merkmalsbedeutung: Diskriminierende Merkmale ergeben sich oft
aus lokalisierten Mustern und ihren raumlichen Beziehungen.

Praktische Verbesserungen und Herausforderungen Obwohl CNNs ohne umfangreiche Abstim-
mung eine starke Leistung erzielen konnen, verbessern verschiedene Techniken die Robustheit weiter:

* Datenaugmentation: Die kiinstliche Erweiterung des Trainingsdatensatzes mit gestorten Kopien
reduziert Overfitting und verbessert die Generalisierung. Testzeit-Augmentierung kann auch die
Vorhersagestabilitit verbessern.

* Kontextuelles Lernen: CNNs lernen implizit, diskriminierende Regionen zu priorisieren, selbst
wenn Objekte nur einen Bruchteil der Pixel einnehmen. Kontextuelle Hinweise konnen die Erken-
nung unterstiitzen, obwohl ihr Nutzen von den Datenspezifika abhéngt. [33]
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Datenaugmentation

Datenaugmentation erweitert den Datensatz kiinstlich durch Anwenden von Transformationen auf vor-
handene Bilder, wodurch die Modellrobustheit verbessert und Overfitting reduziert wird. Techniken um-
fassen:

Grundlegende Augmentierungen

¢ Geometrische Transformationen:

— Rotation: Bilder um 10°-30° drehen
— Spiegelung: Horizontale/vertikale Spiegelungen

— Zuschneiden/Translation: Zufillige Ausschnitte oder Verschiebungen
* Photometrische Transformationen:

— Helligkeit/Kontrast: Beleuchtungsbedingungen anpassen
— Farbjittering: RGB-Kanile stéren

— Rauschinjektion: Gauflsches Rauschen hinzufiigen, um Sensorartefakte zu simulieren

Fortgeschrittene Augmentierungen

» Zufilliges Loschen (Random Erasing): Zufillige Bereiche maskieren, um den Fokus auf ganze
Objekte zu erzwingen

* Mixup: Zwei Bilder linear mischen
* GAN-basierte Augmentierung:

— Generieren synthetischer Bilder

— Stiltransfer
* Meta-Learning Augmentierungen:

— Verwenden von Reinforcement Learning, um optimale Augmentierungsstrategien zu entde-
cken

Datenaugmentation im maschinellen Lernen Die synthetische Generierung von gelabelten Daten
deutet darauf hin, dass dies durch die Nutzung inhirenter statistischer Symmetrien in den Daten ge-
schieht. Viele Anwendungen des maschinellen Lernens umfassen Datensitze, die, zumindest anndhernd,
intrinsische Symmetrien und Invarianzen aufweisen. Zum Beispiel bleibt ein gedrehtes Bild einer hand-
geschriebenen Zahl als diese Zahl erkennbar, und eine an einem bestimmten Ort aufgenommene Tem-
peraturmessung wird einer nur wenige Augenblicke spiter vorgenommenen Messung sehr dhnlich sein.
Datenaugmentation nutzt solche Symmetrien und Invarianzen, um Rohdatensétze durch die Einfiihrung
zusitzlicher synthetischer Daten zu erweitern. [34]
Gegeben sei ein Rohdatensatz:

D= {(leayl)v(x27y2)7""(xm7ym)} (3.1)

Der entsprechende augmentierte Datensatz wird bezeichnet als:

D' = {(@11,91), (@12, 91)5 - - - (mB Ym) } 3.2)

wobei m’ = B x m die GesamtgroBe des augmentierten Datensatzes darstellt.
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Wenn empirische Risikominimierungs (ERM)-Methoden verwendet werden, tritt hdufig Overfitting
auf, wenn die Dimensionalitit des Hypothesenraums die Anzahl der Trainingsbeispiele iibersteigt. Regu-
larisierung und Modellauswahl mildern dieses Problem, indem sie den Hypothesenraum einschrinken.
Ein alternativer Ansatz ist die Datenaugmentation, bei der der Trainingsdatensatz synthetisch erweitert
wird, indem inhirente Datensymmetrien genutzt werden — zum Beispiel bleibt ein gedrehtes Bild einer
Katze eine giiltige Darstellung einer Katze. [35]

Datenaugmentation dient als implizite Regularisierungstechnik, wobei die Storverteilung p(e) den
Regularisierungseffekt bestimmt. Dieser Ansatz ermoglicht es, den Bias-Varianz-Kompromiss ohne ex-
plizite Strafterme auszugleichen, was ihn besonders in Szenarien mit wenig Daten wertvoll macht. [25]

3.1.4 Modelle fiir die Koordinatenregression

Die Koordinatenregression beinhaltet die Vorhersage kontinuierlicher numerischer Werte (Koordinaten)
aus Eingabedaten. Die Koordinatenregression ist also der Prozess der Vorhersage priziser raumlicher
Koordinaten aus einer gegebenen Eingabe, anstatt Objekte in Kategorien zu klassifizieren. Bei Computer-
Vision-Aufgaben ist die Koordinatenregression fiir Anwendungen wie menschliche Haltungsschétzung,
Objekterkennung und -verfolgung unerlésslich. Traditionelle CNN-Architekturen verlassen sich oft auf
Heatmap-basierte Methoden fiir raumliche Aufgaben, aber DSNT fiihrt einen direkteren Ansatz fiir die
Koordinatenregression ein, wihrend rdumliche Generalisierbarkeit und End-to-End-Differenzierbarkeit
erhalten bleiben. [26]

Problemdefinition Die Haltungsschitzung fiir mehrere Personen zielt darauf ab, anatomische Schliis-
selpunkte fiir alle Personen in einem Bild zu identifizieren. Jede Haltung wird durch K 2D-Schliisselpunkte
dargestellt.

Entkoppelte Schliisselpunktregression (DEKR) Das DEKR-Framework sagt Haltungskandidaten an
jedem zentralen Pixel ¢ voraus, indem es einen 2K -dimensionalen Offsetvektor o, schitzt, der ¢ auf
die K Schliisselpunkte abbildet. Offset-Karten O werden iiber eine Regressionsfunktion F' generiert:
O = F(X), wobei X Backbone-Merkmale darstellt (HRNet in dieser Studie).

2

adapt. conv.

:||;__:1;|1 cony

adapt. conv.

Abbildung 3.2: Diese Abbildung veranschaulicht den DEKR-Prozess

Schliisselinnovationen

» Adaptive Faltungen: Im Gegensatz zu Standardfaltungen passen adaptive Faltungen die rezepti-
ven Felder dynamisch an, um sich auf Schliisselpunktregionen zu konzentrieren. Fiir ein zentrales
Pixel ¢ wird die Aktivierung y(q) berechnet als:
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y(g) = Wiz(q+ gs,q) (3.3)

wobei g, q gelernte Offsets sind, die aus einer affinen Transformation A, und Translation ¢ abge-
leitet werden, was eine pixelweise rdumliche Anpassung ermdoglicht.

* Mehrzweig-Regression: DEKR verwendet K parallele Zweige, von denen jeder eine dedizierte
Merkmalskarte X, verarbeitet, um Offsets fiir den k-ten Schliisselpunkt vorherzusagen:

Dies entkoppelt das Merkmalenlernen und verbessert die Lokalisierungsgenauigkeit. [36]

Verlustfunktionen

* Regressionsverlust: Der Smooth-L1-Verlust bestraft Offset-Fehler, normalisiert durch die In-
stanzgrofle Z;:

b, = Z <Z1Z - smoothri(o; — ok)> (3.5

* Heatmap-Verlust: Ein separater Zweig sagt Schliisselpunkt-Heatmaps [ und Zentrum-Heatmaps
C voraus, die mittels maskiertem L2-Verlust iiberwacht werden:

ln = 1My © (H = H)|l3 + [ M © (C = C7)13 (3.6)
Hierbei gewichten M}, und M, Nicht-Schliisselpunktregionen herunter.

¢ Gesamtverlust: [37]
=1+ M), wobei\=0,03 (3.7

Vorteile
 Prizision: Die Mehrzweig-Regression minimiert Interferenzen zwischen Schliisselpunkten.

* Flexibilitit: Adaptive Faltungen verbessern den Fokus auf Schliisselpunktregionen. [36]

3.1.5 Robustheitsiiberlegungen: Beleuchtung, Verdeckung, Echtzeit-Feedback

In einer Studie iiber CNN-Varianten untersuchten Forscher Beleuchtungsiiberlegungen und betonten die
Bedeutung der Beleuchtung in maschinellen Visionssystemen. Sie hoben hervor, dass ,,Beleuchtung das
zu inspizierende Teil so beleuchtet, dass seine Merkmale hervorstechen und von der Kamera prizise
gesehen werden konnen®, und diskutierten verschiedene Beleuchtungsaufbauten wie Front- und Hin-
tergrundbeleuchtung zur Verbesserung der Objektsichtbarkeit [27]. Verschiedene Lichtquellen, darunter
Glithlampen, Leuchtstofflampen, Laser, Rontgenréhren und Infrarotlichter, wurden als wesentlich fiir die
Verbesserung der Bildqualitit bei der industriellen Inspektion genannt [38].

Die Herausforderungen, denen Gesichtserkennungssysteme gegeniiberstehen, betonen die Notwen-
digkeit, Variationen in der Beleuchtung, Haltungsédnderungen und Gesichtsausdriicke zu beriicksichtigen.
Diese Faktoren beeinflussen die Modellleistung erheblich und erfordern fortschrittliche Techniken wie
tiefe Convolutional Neural Networks, um die Robustheit zu verbessern. Studien haben Methoden wie
Multitasking-kaskadierte CNNs und adaptive Vorverarbeitung vorgeschlagen, um die Erkennungsgenau-
igkeit unter verschiedenen Bedingungen zu verbessern [36].
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Verdeckung

Zur Handhabung von Verdeckungen diskutierte die Studie Deep Learning (DL) und Convolutional Neural
Networks (CNNs) als kritische Werkzeuge in modernen Computer-Vision-Techniken. Obwohl Verde-
ckungsprobleme nicht explizit detailliert wurden, verwies die Forschung auf fortgeschrittene KI-Modelle,
die visuelle Daten unter verschiedenen Bedingungen verarbeiten und eine zuverlédssige Bilderkennung
ermdglichen, selbst wenn bestimmte Merkmale teilweise verdeckt sind [38].

In einer anderen Studie untersuchten Forscher die Verdeckungsbehandlung in Haltungsschitzungs-
modellen. Sie stellten fest, dass ,,die Behandlung des Verdeckungsproblems* eine kritische Herausfor-
derung bei der Haltungsschitzung mehrerer Personen ist und verwiesen auf mehrere Ansétze zur Ver-
besserung der Leistung unter Bedingungen teilweiser Sichtbarkeit. Die Studie diskutierte Methoden wie
Verbesserungen der Schliisselpunktlokalisierung, Multi-Task-Lernarchitekturen und Gruppierungstech-
niken zur Assoziation von Schliisselpunkten, die zu derselben Person gehoren, was dazu beitrégt, die
Auswirkungen der Verdeckung zu mindern [36].

Echtzeit-Feedback

Hinsichtlich des Echtzeit-Feedbacks untersuchte die Studie die Rolle von Machine Vision (MV)-Systemen,
d.h. Systemen, die KI-gesteuerte Bildverarbeitung fiir die Echtzeit-Visualisierung verwenden, um eine
sofortige und automatisierte Inspektion in Hochgeschwindigkeits-Produktionslinien zu gewéhrleisten.
Es wurde festgestellt, dass ,,MV sich bei der quantitativen Messung einer strukturierten Szene aufgrund
ihrer Geschwindigkeit, Genauigkeit und Wiederholbarkeit auszeichnet”, was eine effiziente Qualitiits-
kontrolle in Fertigungsanwendungen erméglicht [38].

3.1.6 Beispielarchitekturen

Convolutional Neural Networks (CNNs) sind ein entscheidendes KI-Werkzeug fiir Computer Vision
(CV)-Aufgaben, die sich durch Objekterkennung, Klassifizierung und Segmentierung auszeichnen. Thr
Erfolg hiingt von groBen gelabelten Datensétzen ab, was sie in Anwendungen wie der Verkehrszeiche-
nerkennung, medizinischen Bildgebung, Gesichtserkennung und Objekterkennung hochwirksam macht.

Schliisselanwendungen in Computer Vision

* Gesichtserkennung: CNNs bewiltigen Herausforderungen wie Beleuchtungsvariationen und Ver-
deckungen. Methoden wie tiefe CNNs und Multitask-kaskadierte CNNs haben die Genauigkeit
verbessert.

* Menschliche Haltungsschitzung: CNN-Architekturen verfeinern Korper-Heatmaps mittels Re-
gressionstechniken.

» Aktionserkennung: Traditionell auf Bewegungshistoriebilder und HMMs angewiesen, iibertref-
fen 3D-CNNs in Kombination mit LSTMs nun frithere Ansitze .

Breitere KI-Anwendungen

CNN s erstrecken sich iiber Computer Vision hinaus in die Bereiche der natiirlichen Sprachverarbeitung,
Objekterkennung, Spracherkennung, Videoanalyse und mehrdimensionale Dateninterpretation, was ihre
Vielseitigkeit in der modernen KI-Forschung demonstriert.

Ein Beispiel fiir eine Architektur ist YOLO (You Only Look Once), ein weit verbreitetes Objekter-
kennungsframework, das Bounding Boxes vorhersagt und Objekte in vordefinierte Kategorien klassifi-
ziert. YOLO ist ein Echtzeit-Objekterkennungsmodell, das auf CNNs basiert. Es verarbeitet ein gesamtes
Bild auf einmal und identifiziert mehrere Objekte effizient. Standard-YOLO fehlt jedoch die Fihigkeit,
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Objektabstinde von der Kamera zu schitzen. Um diese Einschrinkung zu beheben, hat ein Forscher-
team Dist-YOLO verwendet, eine verbesserte Version, die die Abstandsschitzung integriert, wihrend
die urspriinglichen YOLO-Erkennungsfihigkeiten beibehalten werden [32].

Abbildung 3.3: YOLO-Architektur

Der Ansatz erweitert die von den YOLO-Erkennungskdpfen generierten Vorhersagevektoren um Ent-
fernungsinformationen und integriert eine spezielle Entfernungsverlustfunktion wéahrend des Trainings.
Experimentelle Ergebnisse zeigen, dass Dist-YOLO nicht nur die urspriingliche Kapazitét des Backbone-
Netzwerks beibehilt, sondern auch die Genauigkeit der Bounding-Box-Erkennung im Vergleich zum
YOLO-Basismodell verbessert. Dariiber hinaus bietet Dist-YOLO in Verbindung mit einer monokula-
ren Kamera eine prizise Abstandsschitzung fiir erkannte Objekte, was seine Anwendbarkeit in realen
Szenarien erheblich erweitert [32].

Im Gegensatz zu herkdmmlichen zweistufigen Detektoren wie R-CNN formuliert YOLO die Objek-
terkennung als einstufiges Regressionsproblem um, so dass das Modell die Bounding Boxes und Klas-
senwahrscheinlichkeiten direkt aus einem Bild in einem Durchgang vorhersagen kann. Diese Designent-
scheidung fiihrt zu extrem schnellen Schlussfolgerungen, was es ideal fiir zeitkritische Anwendungen
wie Videoiiberwachung, autonomes Fahren und Robotik macht [39].

Backbone Neck Dense Prediction
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Abbildung 3.4: Netzwerkarchitektur von YOLOvA4.

Key Improvements Across YOLO Versions

* YOLOV1-v3: Introduced multi-scale feature pyramids (FPN), an optimized Darknet53 backbone,
and binary cross-entropy loss for classification.

* YOLOvV4: Enhanced the framework with a three-component structure (backbone, neck, head) and
advanced optimization techniques ("bag of freebies"). Achieved high accuracy (43.5% AP on MS
COCO) with real-time performance (65 FPS on Tesla V100).
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* YOLOv4-tiny: A lightweight version using CSPDarknet53-tiny, optimized for low-resource en-
vironments.

* YOLOVS: Improved network efficiency, streamlined architecture, and PyTorch-based implemen-
tation. It retained YOLOV4’s accuracy while enhancing deployment with YOLOvS offering en-
hanced accuracy and speed [40].

Eine andere Studie konzentrierte sich auf die Anndherung nichtlinearer Funktionen mit Hilfe fort-
schrittlicher neuronaler Architekturen, insbesondere residualer neuronaler Netze (ResNet), die fiir nicht-
lineare Regression und nicht fiir bildbasierte Aufgaben angepasst wurden. Der methodische Kern passt
die ResNet-Prinzipien an die nichtlineare Regression an, indem er Faltungsschichten durch vollstidndig
verbundene Blocke ersetzt . Diese Anpassung geht auf die Dimensionsbeschrinkungen traditioneller
ResNet-Architekturen bei der Verarbeitung von Vektoreingaben anstelle von Bilddaten ein [41].

Einige der wichtigsten Anderungen sind:

1. Architektonische Anpassung: Umwandlung von Restblocken in dichte Schichten unter Beibe-
haltung der Stapelnormalisierung zur Regularisierung.

2. Dimensionale Handhabung: Identititsblocke fiir dimensionserhaltende Fliisse und dichte Blocke
fiir dimensionsverschiebende Operationen.

3. Rechnerische Optimierung: Eliminierung lokaler Faltungsoperatoren zugunsten globaler dichter
Verbindungen [42].

Die empirische Validierung nutzt synthetisch generierte Datensitze mit 107 Stichproben pro Funkti-
onsklasse, aufgeteilt in:

* Trainingsdaten: 6.75 x 10°
s Validierungsdaten: 7.5 x 10°
s Testdaten: 2.5 x 10°

Die optimale Konfiguration mit 28 Schichten und einer Breite von 16 erreicht eine aulergewohnliche
Leistung (Testverluste zwischen 2.55 x 1075 und 4.21 x 10~%) und uibertrifft deutlich:

* Lineare Methoden (R? < 0.5 in allen Fillen)
* Klassische nichtlineare Ansétze (z.B. SVR mit Trainingszeiten > 12 Stunden)

 Standard-Neuronale Netze (20-30% hohere Validierungsverluste)

3.1.7 Signale zur Anomalieerkennung

Im Zeitalter des Internet der Dinge (IoT) und der zunehmenden Komplexitit von Netzwerken ist die
Anomalieerkennung fiir die Gewihrleistung der Datensicherheit und der Zuverldssigkeit von Systemen
von entscheidender Bedeutung. Kiinstliche Intelligenz spielt eine zentrale Rolle bei der Identifizierung
ungewohnlicher Muster, die auf Bedrohungen, Fehler oder Fehlfunktionen hinweisen konnten. Dieser
Abschnitt befasst sich mit der Anwendung von KI in der Anomalieerkennung und hebt bestimmte Her-
ausforderungen und Ansétze hervor.

Herausforderungen in der KI-basierten Anomalieerkennung

Trotz der Fortschritte bei KI-basierten Methoden zur Anomalieerkennung bleiben erhebliche Herausfor-
derungen bestehen, insbesondere in komplexen Systemen wie drahtlosen Sensornetzwerken (WSNs) und
heterogenen Datensitzen.
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* Hohe Dimension und Datenvolumen: Moderne Netzwerke generieren riesige Datenmengen mit
vielen Merkmalen, was das Training von Anomalieerkennungsmodellen rechenintensiv und spei-
cherintensiv macht.

* Mangel an gelabelten Anomaliedaten: Echte Anomalien sind selten und schwer zu labeln, was
iiberwachte Lernansitze behindert. Dies erfordert den Einsatz von uniiberwachten oder semi-
iiberwachten Methoden.

* Konzeptdrift: Das Verhalten von Anomalien kann sich im Laufe der Zeit dndern, was dazu fiihrt,
dass trainierte Modelle veraltet werden und eine kontinuierliche Anpassung erfordern.

¢ Rauschen und irrelevante Merkmale: Daten enthalten oft Rauschen und irrelevante Merkmale,
die die Leistung von Anomalieerkennungsalgorithmen mindern.

* Rechenbeschrinkungen am Edge: In WSNs und IoT-Geréten mit begrenzten Rechenressourcen
ist es schwierig, komplexe Anomalieerkennungsalgorithmen direkt am Sensor (Edge Processing)
zu implementieren.

Eine 2023 verdoffentlichte Studie, die verschiedene Methoden zur Anomalieerkennung in WSNs ver-
gleicht, beleuchtet diese Herausforderungen [43]. Die Forscher kamen zu dem Schluss, dass die Neu-
bewertung bestehender Modelle entscheidend ist, da veroffentlichte Ergebnisse oft aufgrund inkonsis-
tenter Bewertungsmetriken oder Datensitze variieren. Sie fanden heraus, dass einfache Modelle wie
Vanilla-Autoencoder (DAE) komplexere Architekturen iibertreffen kdnnen, wenn sie auf herausfordern-
den Datensétzen wie CSE-CIC-IDS2018 trainiert werden, die aussagekréftigere Einblicke bieten als weit
verbreitete, aber triviale Datensdtze wie KDD. Dariiber hinaus betonen sie die Notwendigkeit robuster
Modelle zur Anomalieerkennung in WSNs angesichts von Bedrohungen wie Hardwarefehlern, Umwelt-
verdnderungen oder Cyberangriffen [43].

KI-basierte Anomalieerkennung in drahtlosen Sensornetzwerken (WSNs)

Drahtlose Sensornetzwerke (WSNs) spielen eine entscheidende Rolle im Internet der Dinge (IoT), aber
Sensoranomalien — verursacht durch Hardwarefehler, Umweltverdnderungen oder Cyberangriffe — be-
drohen die Datenzuverléssigkeit. Traditionelle zentralisierte Anomalieerkennung ist aufgrund hoher Da-
teniibertragungskosten ineffizient, wihrend verteilte Methoden oft unter hoher Rechenkomplexitét oder
ibermiBiger Kommunikation zwischen Sensoren leiden.

Autoencoder-basierte Anomalieerkennung fiir WSNs  Ein dreischichtiger Autoencoder komprimiert
und rekonstruiert Sensordaten, um Anomalien auf der Grundlage von Rekonstruktionsfehlern zu erken-
nen, wobei er ohne gelabelte Daten durch uniiberwachtes Lernen arbeitet [42].

Verteilter Algorithmus-Ansatz

* Sensor-Ebene (Edge Processing): Jeder Sensor erkennt Anomalien lokal durch Vergleich von
Eingabe- und rekonstruierten Werten, was keine Kommunikation zwischen Sensoren erfordert.

¢ Cloud-Ebene-Verarbeitung: Aggregiert Residuen und aktualisiert globale Statistiken, wobei der
Autoencoder regelmiflig neu trainiert wird, um die Genauigkeit zu erhalten und gleichzeitig den
Sensor-Overhead zu reduzieren. [34]

3.2 Algorithmen zur Kantenerkennung und KI-Verbesserungen

Die Kantenerkennung ist eine grundlegende Technik der Bildverarbeitung und des maschinellen Sehens
und spielt eine entscheidende Rolle in einer Vielzahl von Anwendungen und Disziplinen. Sie dient hiufig
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als ein kritischer Vorverarbeitungsschritt bei der Bildsegmentierung, indem sie hilft, Bilder in sinnvolle
Bereiche zu unterteilen, indem Objektgrenzen und -strukturen klar abgegrenzt werden. In der Objekter-
kennung und -klassifikation definiert die Kantenerkennung die Konturen von Objekten, was eine prizise
Klassifizierung und weiterfiihrende Analyse unterstiitzt. Besonders wichtig ist sie in der Robotik und
in autonomen Systemen, da sie die visuelle Echtzeitverarbeitung fiir Hinderniserkennung, Navigation
und Umweltinterpretation erméglicht. In der Biometrie verbessert die Kantenerkennung die Erkennung
komplexer Muster wie Fingerabdriicke und Netzhautscans und erhoht so die Genauigkeit der Identifika-
tion. Auch bei der Dokumentenanalyse spielt sie eine Rolle, indem sie die Zeichenerkennung, Formu-
larverarbeitung und Textextraktion erleichtert. Dariiber hinaus unterstiitzt die Kantenerkennung bei der
Verarbeitung von Satellitenbildern die Bewertung von Landschaftsformen, die Uberwachung stidtischer
Entwicklungen und die Umweltanalyse. Diese vielfiltigen Anwendungen unterstreichen die unverzicht-
bare Rolle der Kantenerkennung bei der Gewinnung kritischer visueller Informationen und bilden die
Grundlage fiir fortschrittliche Bildanalysetechniken in zahlreichen Bereichen [44].

Die Fihigkeit, Kanten in einem Bild prizise zu identifizieren und zu extrahieren, hat direkten Einfluss
auf die Leistungsfihigkeit nachgelagerter Anwendungen. Im Laufe der Jahrzehnte haben sich die Me-
thoden der Kantenerkennung erheblich weiterentwickelt — von einfachen gradientenbasierten Operatoren
bis hin zu hochentwickelten Deep-Learning-Modellen. Dieser Abschnitt bietet eine eingehende Unter-
suchung klassischer Kantenerkennungsalgorithmen, ihrer Anwendungen in prizisen Messtechnologien,
ihrer inhédrenten Einschridnkungen sowie der Art und Weise, wie kiinstliche Intelligenz dieses Feld durch
fortgeschrittene Modelle und hybride Ansitze revolutioniert hat.

Mit dem wachsenden Bedarf an hochpréziser und hocheffizienter Messtechnik in der Fertigung me-
chanischer Komponenten gewinnen robuste und genaue Kantenerkennungsalgorithmen zunehmend an
Bedeutung. In dieser Studie wird eine neuartige Kantenerkennungsmethode auf Subpixel-Niveau basie-
rend auf dem gaufB3schen Integrationsmodell vorgeschlagen, um diesem Bedarf gerecht zu werden [45].

3.2.1 Grundlagen der Kantenerkennung

Die Kantenerkennung bleibt ein Eckpfeiler des maschinellen Sehens und der Bildverarbeitung und spielt
eine zentrale Rolle bei der Extraktion bedeutungsvoller struktureller Informationen aus digitalen Bil-
dern. Durch die Identifikation signifikanter Intensititsdnderungen ermoglicht die Kantenerkennung die
Abgrenzung von Objektgrenzen und unterstiitzt dadurch zentrale Aufgaben wie Objekterkennung, Bild-
segmentierung und Merkmalsextraktion [44].

Im Laufe der Jahrzehnte wurden zahlreiche Methoden zur Kantenerkennung vorgeschlagen, die so-
wohl grundlegende Beitrige als auch aktuelle Fortschritte widerspiegeln. Zu den frithesten Techniken
zihlt der Kantenerkennungsalgorithmus basierend auf dem Roberts-Operator, der 1963 von Lawrence
Roberts eingefiihrt wurde und einen Meilenstein in der Entwicklung des maschinellen Sehens darstellt
[44].

3.2.2 Arten von Kanten

Das Verstindnis dieser Kantentypen ist entscheidend, da sie wichtige Hinweise iiber die Objekte, Mate-
rialien und Lichtverhiltnisse in einem Bild liefern. Die Erkennung des spezifischen Kantentyps verbes-
sert die Genauigkeit der Interpretation und unterstiitzt die Entwicklung von Kantenerkennungstechniken,
die auf unterschiedliche Kantenmerkmale abgestimmt sind.

Step Ramp Ridge Roof

Abbildung 3.5: Kanten Typen
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Kanten in Bildern weisen je nach Intensitits- oder Farbdanderung zwischen benachbarten Pixeln un-
terschiedliche Figenschaften auf. Diese Unterschiede ermoglichen eine Klassifizierung der Kanten in
mehrere unterschiedliche Typen, wie in Abbildung 3.5 dargestellt. Jeder Typ vermittelt einzigartige In-
formationen iiber die Struktur und den Inhalt des Bildes [45].

Stufenkanten (Step) Stufenkanten sind die grundlegendste und am héufigsten vorkommende Art von
Kanten. Sie zeichnen sich durch einen abrupten und signifikanten Intensitdtswechsel zwischen be-
nachbarten Pixeln aus. Diese scharfe Ubergiinge entsprechen typischerweise Objektgrenzen oder
plotzlichen Anderungen in der Oberflichenausrichtung, bei denen die Pixelwerte schnell von ei-
nem Helligkeits- oder Farbniveau zu einem anderen springen [46].

Rampenkanten (Ramp) Rampenkanten beschreiben einen allm#hlicheren Intensititswechsel, der hiu-
fig einer gleichmiBigen, linearen Ubergangsform iiber die Pixel hinweg #hnelt. Solche Kanten
entstehen oft durch graduelle Beleuchtungsinderungen oder Materialiibergénge, wie etwa beim
sanften Wechsel von Schatten- zu beleuchteten Bereichen [46].

Gratkanten (Ridge) Gratkanten treten auf, wenn die Intensitdt zunéchst allmédhlich abnimmt und an-
schlieBend stark ansteigt, wodurch ein gratartiges Profil im Bild entsteht. Diese Kanten sind hdufig
dort zu beobachten, wo helle Bereiche in Schattenzonen iibergehen und so ein charakteristisches
Intensitidtsmuster erzeugen [46].

Firstkanten (Roof) Firstkanten zeigen eine allmihliche Zunahme der Intensitét, gefolgt von einem ab-
rupten Abfall. Sie treten hiufig in Bereichen mit Reflexionen oder Ubergingen von Schatten zu
hellen Lichtreflexen auf [46].

3.2.3 Klassische Kantenerkennungsalgorithmen

Klassische Kantenerkennungsalgorithmen basieren hauptsédchlich auf mathematischen Operationen zur
Identifikation von Bildbereichen, in denen sich die Pixelintensititen abrupt verdndern. Solche Verin-
derungen entsprechen typischerweise den Grenzen von Objekten oder markanten Merkmalen innerhalb
einer Szene. Die klassischen Ansitze lassen sich grob in Methoden erster und zweiter Ordnung untertei-
len, die jeweils spezifische Vor- und Nachteile aufweisen. [47]

Die Kantenerkennung bleibt eine der grundlegendsten Aufgaben des maschinellen Sehens mit breit
geficherten Anwendungen, darunter Bildsegmentierung, Objekterkennung und Videoobjektsegmentie-
rung. Ziel ist es, visuell auffillige Kanten und Objektgrenzen innerhalb eines Bildes prizise zu identifi-
zieren. Trotz ihrer langen Geschichte stellt die Kantenerkennung weiterhin eine gro3e Herausforderung
dar — bedingt durch Faktoren wie komplexe Hintergrundszenen, Variationen im Erscheinungsbild von
Objekten und Inkonsistenzen in von Menschen annotierten Ground-Truth-Daten. [47]

Klassische Kantenerkennungsalgorithmen haben das grundlegende Fundament fiir die moderne Com-
puter Vision gelegt, indem sie die Extraktion von Objektgrenzen und Konturen aus digitalen Bildern
ermoglichten. Zu den frithesten Methoden zihlt der Roberts-Operator, der 1963 von Lawrence Roberts
eingefiihrt wurde und einen richtungsweisenden, wenn auch rudimentéren Schritt in der Kantenerken-
nung darstellte, indem er einfache Gradientenabschitzungen nutzte. Aufbauend darauf wurde spiter
der Prewitt-Operator entwickelt, um besser mit verrauschten Bildern und schwachen Pixelintensititen
umzugehen und somit in kontrastarmen Umgebungen eine verbesserte Leistung zu erzielen. Der Sobel-
Operator, eine populédre Weiterentwicklung von Prewitt, fithrte gewichtete Faltungskerne ein, die stirkere
Kantenreaktionen und eine bessere Rauschunterdriickung ermoglichten und dadurch breite Anwendung
fanden. Weitere Fortschritte wurden durch den Einsatz des Laplace-Operators erzielt, der auf Ableitun-
gen zweiter Ordnung basierte, um insbesondere in Bereichen mit raschen Intensitdtsanderungen eine
verbesserte Kantenlokalisierung zu ermoglichen. Ein bedeutender Meilenstein war die Einfiihrung des
Canny-Kantendetektors, der die Kantenerkennung durch die Kombination von gauflscher Glattung, Gra-
dientenanalyse, Nicht-Maximum-Unterdriickung und Hysterese-Schwellenwertsetzung in einem umfas-
senden, mehrstufigen Algorithmus revolutionierte. Canny setzte neue Malstibe in Bezug auf Prézisi-
on, Rauschrobustheit und Kantenkontinuitit und zdhlt bis heute zu den einflussreichsten Verfahren des
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Fachgebiets. Diese klassischen Algorithmen, auch wenn sie inzwischen als traditionell gelten, dienen
aufgrund ihrer Einfachheit, Effizienz und Interpretierbarkeit weiterhin als Referenzmethoden und Vor-
verarbeitungsschritte in zahlreichen Anwendungen der Computer Vision. [48]

Sobel Operator

Der Sobel-Operator verwendet ein Paar von 3 x 3-Faltungskernen, um fiir jedes Pixel die Gradienten-
stirke und -richtung in einem Bild zu berechnen. Die Gradientenstirke gibt die Intensitédt der Kante an,
wihrend die Gradientenrichtung die Ausrichtung der Kante beschreibt. Der Sobel-Operator ist eine der
am weitesten verbreiteten Kantenerkennungstechniken erster Ordnung. Er arbeitet, indem das Bild mit
zwei kleinen, separierbaren, ganzzahligen Filtern in horizontaler und vertikaler Richtung gefaltet wird.
Diese Filter sind so konzipiert, dass sie den Gradienten der Bildintensitdtsfunktion annéhern. Der ho-
rizontale Kernel betont dabei Kanten in vertikaler Richtung, wihrend der vertikale Kernel horizontale
Kanten hervorhebt. Die Gradientenstidrke wird anschlieend durch Kombination der Ausgaben beider
Kerne berechnet, und Kanten werden dort erkannt, wo diese Stidrke einen bestimmten Schwellenwert
iiberschreitet. [49]

Eine der zentralen Stiarken des Sobel-Operators ist seine rechnerische Effizienz, wodurch er sich
gut fiir Echtzeitanwendungen eignet. Dariiber hinaus sorgt die Integration einer gaufischen Glattung in-
nerhalb der Kerne fiir eine gewisse Rauschunempfindlichkeit. Allerdings erzeugt der Sobel-Operator
tendenziell relativ breite Kanten, was problematisch fiir Anwendungen sein kann, die eine hohe Prizi-
sion erfordern. Zudem nimmt seine Leistungsfahigkeit bei starkem Rauschen oder komplexen Texturen
deutlich ab, da ihm die Féahigkeit fehlt, hoherstufige semantische Informationen zu beriicksichtigen. [50]

Laplacian of Gaussian (LoG)

Der Laplacian of Gaussian (LoG) ist eine Kantenerkennungsmethode zweiter Ordnung, die einige der
Einschriankungen von Verfahren erster Ordnung adressiert. Der LoG-Operator wendet zunichst eine
gaullsche Unschirfe auf das Bild an, um Rauschen zu reduzieren, und berechnet anschlieend den
Laplace-Operator, also die zweite Ableitung des geglitteten Bildes. Die Nulldurchginge des Laplace-
Ergebnisses entsprechen dabei den Kanten im Bild. [51]

Der Schritt der gaulschen Glittung ist entscheidend, da er hilft, die Rauschempfindlichkeit, die fiir
Ableitungen zweiter Ordnung typisch ist, abzumildern. Durch Variation der Standardabweichung des
GauB-Kernels kann der Operator so angepasst werden, dass Kanten in unterschiedlichen Mafstdben er-
kannt werden. Diese Multiskalenfdhigkeit macht den LoG besonders niitzlich fiir Anwendungen, bei
denen Kanten unterschiedlicher Breite erkannt werden miissen. Allerdings ist der LoG-Operator rech-
nerisch aufwendig, da sowohl die Faltung mit einem grofen gauB3schen Kernel als auch die Berechnung
der zweiten Ableitung notwendig sind. Zudem kann er in Bereichen mit allméhlichen Intensitétsiiber-
gingen zu fehlerhaften Kanten fiihren, und seine Leistung hingt stark von der Wahl der Parameter des
GauB3-Kernels ab. [52]

Canny Edge Detection

Der Canny-Kantendetektor, entwickelt von John Canny im Jahr 1986, zéhlt bis heute zu den beliebtesten
und effektivsten Kantenerkennungsalgorithmen. Er wurde entwickelt, um drei zentrale Kriterien zu opti-
mieren: gute Erkennung durch Minimierung von Fehlalarmen und Auslassungen, gute Lokalisierung, da
die erkannten Kanten moglichst nah an den tatsichlichen Kanten liegen sollen, sowie minimale Reakti-
on, sodass pro Kante nur eine Antwort erfolgt. Der Canny-Operator ist ein hochentwickelter Kantener-
kennungsalgorithmus, der eine prizise Kantenlokalisierung bei gleichzeitig geringer Rauschanfélligkeit
gewihrleistet. Er arbeitet in einer Reihe klar definierter Schritte:

1. GauBsche Glittung: Das Bild wird zunéchst mit einem GauB-Filter geglittet, um das Rauschen
zu reduzieren. [53]
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2. Berechnung des Gradienten: Der Sobel-Operator (oder ein dhnliches Verfahren) wird verwendet,
um die GroBe und Richtung des Gradienten fiir jedes Pixel zu berechnen. [53]

3. Nicht-Maximum-Unterdriickung: In diesem Schritt werden die Kanten ausgediinnt, indem nur
die lokalen Maxima in Gradientenrichtung beibehalten werden. [53]

4. Hysterese-Schwellenwertbildung: Die Kanten werden mit zwei Schwellenwerten (hoch und nied-
rig) abgeschlossen, um starke Kanten von schwachen zu unterscheiden. Schwache Kanten werden
nur dann beibehalten, wenn sie mit starken Kanten verbunden sind, wodurch die Fragmentierung
verringert wird. [51]

Die Robustheit des Canny-Detektors gegeniiber Rauschen und seine Féhigkeit, diinne, gut lokalisier-
te Kanten zu erzeugen, machen ihn fiir eine breite Palette von Anwendungen geeignet. Seine Leistung
hingt jedoch in hohem Mafle von der Wahl der Schwellenwerte ab, die hidufig manuell eingestellt wer-
den miissen. Da der Canny-Operator mehrere Stufen mit verschiedenen Parametern umfasst und seine
Effektivitit eher in diesem systematischen Ansatz als in einer einzigen Definitionsgleichung liegt, kann
er bei strukturierten Hintergriinden oder Bildern mit geringem Kontrast Probleme bereiten.

3.2.4 Anwendungen in der Hochprizisionsmesstechnik

Kantenerkennungsalgorithmen spielen eine zentrale Rolle in hochprizisen Messtechnologien, bei denen
die genaue und zuverlidssige Extraktion von Objektgrenzen unerlésslich ist. Diese Anwendungen er-
fordern hiufig Subpixel-Genauigkeit und Robustheit gegeniiber unterschiedlichen Umweltbedingungen.
[46]

Die Kantenerkennung bleibt eine grundlegende Aufgabe der Bildverarbeitung, die die Identifikati-
on von Objektgrenzen und relevanten Bildbereichen ermoglicht. Im Laufe der Jahre hat sich ihre Ent-
wicklung erheblich weiterentwickelt — von klassischen Methoden wie Sobel, Prewitt und Canny bis hin
zu fortgeschrittenen, KI-gestiitzten Verfahren. Forschende arbeiten kontinuierlich an der Verbesserung
dieser Algorithmen, um doménenspezifische Herausforderungen in Bereichen wie der medizinischen
Bildgebung, Unterwassersicht und Robotik zu bewiltigen. [46]

Das Aufkommen von Convolutional Neural Networks (CNNs) hat die Kantenerkennung revolutio-
niert, da sie die Extraktion semantisch reichhaltiger Merkmale ermdglichen. Mit zunehmender Tiefe
der CNN-Architekturen und wachsender Rezeptivfeldgrofe erfassen sie schrittweise globale Strukturen
und objektbezogene Informationen. Dies hat zu erheblichen Verbesserungen der Erkennungsgenauigkeit
gefiihrt. Ein wesentlicher Nachteil dieser tiefen Netzwerke besteht jedoch im Verlust feingranularer De-
tails, insbesondere in den frithen Schichten, da die Merkmalskarten abstrakter werden und die rdumliche
Auflosung abnimmt. [45]

Um dieser Einschriankung entgegenzuwirken, wurden in jiingerer Zeit Methoden mit Multi-Level-
Feature-Aggregation entwickelt, bei denen tiefe semantische Merkmale mit flachen, hochaufgeldsten
Merkmalen kombiniert werden. Obwohl diese Fusion dazu beitrigt, feinere strukturelle Informationen
wiederherzustellen, bringt sie auch eine neue Herausforderung mit sich: Flache Merkmale erfassen meist
nur lokale Intensititsvariationen, ohne dabei sinnvolle semantische Kontexte zu beriicksichtigen, was
hiufig zur Erkennung von falschen oder verrauschten Kanten fiihrt.

Zur Uberbriickung dieser Liicke wurden fortgeschrittene Modelle wie CNNs oder andere neue Ar-
chitekturen vorgeschlagen. Sie konnten die Kantenerkennungsleistung verbessern, indem sie globalen
Kontext und lokale Details effektiv integrieren. Dabei wird eine Dual-Cue-Architektur genutzt, um si-
cherzustellen, dass die erkannten Kanten sowohl semantisch bedeutsam als auch raumlich prézise sind.
[45]

Beriihrungslose dimensionale Inspektion

In der industriellen Fertigung verlassen sich beriihrungslose dimensionale Priifsysteme auf die Kante-
nerkennung, um die physischen Abmessungen von Objekten ohne physischen Kontakt zu messen. Die-
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se Systeme sind entscheidend fiir die Sicherstellung von Produktqualitit und -konsistenz, insbesonde-
re in Branchen, in denen Prizision von hochster Bedeutung ist, wie etwa der Automobil-, Luft- und
Raumfahrt-, Medizintechnik- und Elektronikindustrie. [47]

Beispielsweise miissen in der Automobil- oder Luftfahrtindustrie die Malle von bearbeiteten Bautei-
len iiberpriift werden, um sicherzustellen, dass sie strengen Toleranzen entsprechen. Selbst geringfiigige
Abweichungen konnen zu Leistungsproblemen oder Sicherheitsrisiken fiihren, weshalb eine hochpri-
zise Inspektion unerldsslich ist. Klassische Methoden wie der Canny-Detektor werden aufgrund ihrer
Genauigkeit hdufig eingesetzt, konnen jedoch durch Kl-basierte Verfahren erginzt werden, um kom-
plexe Geometrien oder reflektierende Oberflachen zu bewiltigen. KI-gestiitzte Ansitze, wie auf Deep
Learning basierende Kantenerkennung und durch neuronale Netze verbesserte Bildverarbeitung, ermog-
lichen eine adaptive Inspektion, die sich an Schwankungen in Beleuchtung, Materialeigenschaften und
Oberfldchenstrukturen anpassen kann. [47]

Dariiber hinaus wurden fortschrittliche optische Systeme, einschlieBlich strukturiertem Lichtscan-
ning und digitaler Holographie, in beriihrungslose Inspektionsprozesse integriert, um Submillimeter-
Genauigkeit zu erreichen. Diese Techniken ermoglichen hochgeschwindige, echtzeitfihige Messungen
und sind damit ideal fiir die Inline-Qualititskontrolle in Produktionsumgebungen mit hohem Durchsatz.
Der gPb-Algorithmus (global probability of boundary), der lokale und globale Hinweise kombiniert,
hat sich in solchen Anwendungen als vielversprechend erwiesen, da er genauere und kontinuierlichere
Kanten liefert, insbesondere bei Objekten mit komplexen oder unregelméBigen Formen. [47]

Moderne berithrungslose Inspektionssysteme integrieren zudem hédufig Multi-Sensor-Fusion, bei der
Daten von hochauflosenden Kameras, Lasertriangulation und Interferometrie kombiniert werden, um die
Messzuverlassigkeit zu erhohen. Dieser Ansatz minimiert Fehler, die durch Umwelteinfliisse entstehen,
und verbessert die Robustheit bei der Erkennung subtiler MaBabweichungen. In Branchen wie der Her-
stellung medizinischer Gerite, in denen Prizision entscheidend fiir Funktionalitidt und Patientensicherheit
ist, spielen diese Technologien eine zentrale Rolle bei der Einhaltung strenger Qualitédtsstandards. [50]

Durch den Einsatz von KI, fortschrittlicher Optik und Multi-Sensor-Integration entwickelt sich die
beriihrungslose dimensionale Priifung stetig weiter und bietet Herstellern ein leistungsfiahiges Werkzeug
fiir hochprizise, nichtinvasive Messungen bei gleichzeitiger Effizienzsteigerung und Reduktion von Pro-
duktionsfehlern. [50]

Mikro- und Nanostrukturen Detektion

Die Halbleiterindustrie erfordert die Erkennung duflerst feiner Kanten und Muster auf Siliziumwafern,
oftmals im Nanometerbereich. Da Halbleiterbauelemente weiterhin schrumpfen, ist die prizise Erken-
nung von Strukturen entscheidend fiir die Aufrechterhaltung von Leistung und Zuverlidssigkeit. Traditio-
nelle Kantenerkennungsmethoden stolen hierbei an ihre Grenzen, da sie aufgrund von Rauschen, gerin-
gem Kontrast oder Materialeigenschaften solche winzigen Merkmale nicht zuverlissig erfassen konnen.
[52]

Tiefenlern-basierte Ansitze wie HED (Holistically-Nested Edge Detection) oder RCF (Richer Con-
volutional Features) werden zunehmend eingesetzt, da sie multiskalige Merkmale und kontextuelle Infor-
mationen nutzen konnen, um subtile Kanten zu erkennen. Diese Methoden werden auf hochauflosenden
Bildern mit priazisen Annotationen trainiert, um das erforderliche Detailniveau zu erreichen. Zudem wird
hyperspektrale Bildgebung in Kombination mit Deep Learning erforscht, um Defekte in Nanostrukturen
mit hohem Aspektverhiltnis zu erkennen und so die Genauigkeit bei der Identifizierung struktureller
Anomalien zu verbessern. [52]

Neben der Kantenerkennung spielen fortschrittliche Messtechniken wie spektroskopische Ellipso-
metrie, Raman-Spektroskopie und Elektronenmikroskopie eine entscheidende Rolle bei der Charakteri-
sierung von Halbleiter-Nanostrukturen. Diese Verfahren liefern Erkenntnisse tiber Materialzusammen-
setzung, Schichtdicke und Defektverteilung und ergdnzen die KI-gestiitzte Bildanalyse. Die optische
Scatterometrie, bei der durch Analyse der Fernfeld-Streuung optischer Signale Profilparameter von Na-
nostrukturen abgeleitet werden, hat sich ebenfalls als wertvolles Werkzeug fiir zerstorungsfreie Inspek-
tionen etabliert. [50]
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Dariiber hinaus wurde die strukturlichtgestiitzte kohirente Fourier-Scatterometrie entwickelt, um die
physikalische Parameterbestimmung von Nanostrukturen zu verbessern und eine Inline-Uberwachung
wihrend der Halbleiterfertigung zu ermoglichen. Diese Technik erlaubt es den Herstellern, eine strenge
Qualititskontrolle aufrechtzuerhalten und gleichzeitig die Fertigungsprozesse zu optimieren. [50]

Durch die Integration von KI-basierter Kantenerkennung, hyperspektraler Bildgebung und fortschritt-
lichen Messtechniken gelingt es der Halbleiterindustrie, die Grenzen der Prizision bei der Erkennung von
Mikro- und Nanostrukturen weiter zu verschieben und so die Zuverléssigkeit und Effizienz der nichsten
Generation elektronischer Gerite sicherzustellen. [50]

Mikro- und Nanostrukturen Detektion

Die Halbleiterindustrie erfordert die Erkennung duB3erst feiner Kanten und Muster auf Siliziumwafern,
oftmals im Nanometerbereich. Da Halbleiterbauelemente weiterhin schrumpfen, ist die prizise Erken-
nung von Strukturen entscheidend fiir die Aufrechterhaltung von Leistung und Zuverldssigkeit. Traditio-
nelle Kantenerkennungsmethoden stolen hierbei an ihre Grenzen, da sie aufgrund von Rauschen, gerin-
gem Kontrast oder Materialeigenschaften solche winzigen Merkmale nicht zuverlissig erfassen konnen.
[52]

Tiefenlern-basierte Ansitze wie HED (Holistically-Nested Edge Detection) oder RCF (Richer Con-
volutional Features) werden zunehmend eingesetzt, da sie multiskalige Merkmale und kontextuelle Infor-
mationen nutzen konnen, um subtile Kanten zu erkennen. Diese Methoden werden auf hochauflosenden
Bildern mit prézisen Annotationen trainiert, um das erforderliche Detailniveau zu erreichen. Zudem wird
hyperspektrale Bildgebung in Kombination mit Deep Learning erforscht, um Defekte in Nanostrukturen
mit hohem Aspektverhiltnis zu erkennen und so die Genauigkeit bei der Identifizierung struktureller
Anomalien zu verbessern. [52]

Neben der Kantenerkennung spielen fortschrittliche Messtechniken wie spektroskopische Ellipso-
metrie, Raman-Spektroskopie und Elektronenmikroskopie eine entscheidende Rolle bei der Charakteri-
sierung von Halbleiter-Nanostrukturen. Diese Verfahren liefern Erkenntnisse liber Materialzusammen-
setzung, Schichtdicke und Defektverteilung und ergénzen die KI-gestiitzte Bildanalyse. Die optische
Scatterometrie, bei der durch Analyse der Fernfeld-Streuung optischer Signale Profilparameter von Na-
nostrukturen abgeleitet werden, hat sich ebenfalls als wertvolles Werkzeug fiir zerstérungsfreie Inspek-
tionen etabliert.

Dariiber hinaus wurde die strukturlichtgestiitzte kohédrente Fourier-Scatterometrie entwickelt, um die
physikalische Parameterbestimmung von Nanostrukturen zu verbessern und eine Inline-Uberwachung
wihrend der Halbleiterfertigung zu erméglichen. Diese Technik erlaubt es den Herstellern, eine strenge
Qualititskontrolle aufrechtzuerhalten und gleichzeitig die Fertigungsprozesse zu optimieren. [50]

Durch die Integration von KI-basierter Kantenerkennung, hyperspektraler Bildgebung und fortschritt-
lichen Messtechniken gelingt es der Halbleiterindustrie, die Grenzen der Prizision bei der Erkennung von
Mikro- und Nanostrukturen weiter zu verschieben und so die Zuverldssigkeit und Effizienz der nidchsten
Generation elektronischer Gerite sicherzustellen.

Geometrievalidierung in der industriellen Qualitatskontrolle

In der Qualititskontrolle wird die Kantenerkennung eingesetzt, um die Geometrie hergestellter Kom-
ponenten mit ihren Konstruktionsvorgaben abzugleichen. Dieser Prozess ist in verschiedenen Branchen
unerlésslich, darunter Automobilbau, Luft- und Raumfahrt, medizinische Bildgebung und Elektronik, in
denen Prazision entscheidend fiir Funktionalitit und Sicherheit ist. [50]

Beispielsweise miissen in der medizinischen Bildgebung die Konturen von Implantaten oder Prothe-
sen exakt mit ihren vorgesehenen Designs iibereinstimmen. Selbst geringfiigige Abweichungen kénnen
zu Komplikationen beim Patienten fiithren, weshalb eine Validierung mit hoher Genauigkeit unverzicht-
bar ist. Strukturierte Kantenerkennungsverfahren wie SE (Structured Edges) nutzen maschinelles Lernen,
um Kanten auf Basis lokaler Bildausschnitte vorherzusagen und bieten dadurch Robustheit gegeniiber
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Lichtverdnderungen und Verdeckungen. Solche Verfahren werden héufig in automatisierte Inspektions-
systeme integriert, um Konsistenz sicherzustellen und menschliche Fehler zu reduzieren. [50]

Uber die strukturierte Kantenerkennung hinaus werden fortgeschrittene Techniken wie Deep-Learning-
basierte Segmentierung und adaptive Schwellenwertverfahren eingesetzt, um die Genauigkeit bei kom-
plexen Geometrien zu erhohen. Kl-gesteuerte Ansitze ermoglichen Echtzeitanpassungen an Umwelt-
faktoren und verbessern die Zuverlédssigkeit unter dynamischen Fertigungsbedingungen. Dariiber hinaus
bieten optische Messtechniken wie Laserprofilometrie und strukturierte Lichtabtastung hochauflésende
geometrische Validierung und ermoglichen eine Prizision im Submikrometerbereich bei der Bauteilprii-
fung. [47]

Ein weiterer wichtiger Fortschritt in der industriellen Qualitdtskontrolle ist die Multisensorfusion,
bei der Daten von hochauflésenden Kameras, Laserdreiecksvermessung und Interferometrie kombiniert
werden, um die Messzuverlissigkeit zu verbessern. Dieser Ansatz minimiert Fehler, die durch Materia-
lunregelméaBigkeiten entstehen, und erhoht die Robustheit bei der Erkennung feiner dimensionsbezoge-
ner Abweichungen. In Branchen wie der Halbleiterfertigung, in denen Prizision im Nanometerbereich
erforderlich ist, spielen diese Technologien eine entscheidende Rolle bei der Einhaltung strenger Quali-
tatsstandards. [47]

3.2.5 Beschrinkungen der klassischen Kantenerkennungsmethoden

Trotz ihrer weitverbreiteten Anwendung leiden klassische Kantenerkennungsverfahren unter mehreren
inhdrenten Einschrinkungen, die ihre Leistungsfihigkeit in realen Szenarien beeintrichtigen konnen.
Diese Techniken, obwohl sie eine Grundlage der Bildverarbeitung darstellen, haben hédufig Schwierig-
keiten mit Genauigkeit und Zuverldssigkeit aufgrund verschiedener Einflussfaktoren.

Ein wesentliches Problem ist das Bildrauschen, das zur Fragmentierung von Kanten fithren kann,
wobei zusammenhédngende Kanten in unterbrochene Segmente zerfallen. Dieses Problem tritt besonders
bei Bildern geringer Qualitit oder hoher Kompression auf, bei denen das Rauschniveau hoch ist. Klassi-
sche Verfahren wie die Sobel-, Prewitt- und Canny-Detektoren basieren auf gradientenbasierten Ansédtzen
und sind daher anfillig fiir Rauschstérungen. Zwar kann eine Gléttung mittels GauB3-Filter einige dieser
Effekte mildern, jedoch kann sie auch feine Details verwischen und die Kantenschirfe reduzieren. [44]

Beleuchtungsunterschiede erschweren die Kantenerkennung zusitzlich, da sich durch verdnderte
Lichtverhéltnisse das Erscheinungsbild von Kanten verzerren und die Konsistenz der Erkennung ver-
ringern kann. Klassische Methoden gehen hiufig von gleichméBiger Beleuchtung aus und sind daher
weniger effektiv in Umgebungen mit Schatten, Reflexionen oder ungleichméBiger Helligkeit. Adaptive
Schwellenwertverfahren wurden eingefiihrt, um dieses Problem zu adressieren, erfordern jedoch eine
sorgfiltige Abstimmung, um die Robustheit in unterschiedlichen Szenarien aufrechtzuerhalten.

Eine weitere Einschrinkung besteht in der Schwierigkeit, Kanten in komplexen oder texturierten Sze-
nen prizise zu lokalisieren. Klassische Kantendetektoren verlassen sich primér auf Intensititsgradienten,
die moglicherweise nicht ausreichen, um Kanten in Bildern mit komplizierten Mustern oder tiberlappen-
den Texturen zu erkennen. Dies kann zu Fehlalarmen oder dem Ubersehen kritischer Kanten fithren, was
sich negativ auf nachgelagerte Anwendungen wie Objekterkennung und Segmentierung auswirkt. [46]

Dariiber hinaus erfordern klassische Methoden in der Regel eine sorgféltige Feinabstimmung der
Parameter, um Sensitivitdt und Spezifitit ins Gleichgewicht zu bringen. Die Wahl von Schwellenwer-
ten, KernelgroBen und Filtereinstellungen beeinflusst die Leistung erheblich, und die Ermittlung opti-
maler Konfigurationen kann zeitaufwendig und abhédngig vom jeweiligen Anwendungsfall sein. Diese
mangelnde Anpassungsfihigkeit macht klassische Kantenerkennung weniger geeignet fiir dynamische
Umgebungen, in denen sich die Bedingungen hiufig dndern.

Zur Uberwindung dieser Einschrinkungen integrieren moderne Ansitze Verfahren des maschinellen
Lernens und Deep Learning, die kontextuelle Informationen und mehrskalige Merkmale nutzen, um
die Genauigkeit der Kantenerkennung zu verbessern. Methoden wie Holistically-Nested Edge Detection
(HED) und Richer Convolutional Features (RCF) haben durch das Erlernen von Kantenstrukturen aus
groflen Datensitzen eine liberlegene Leistung gezeigt und verringern die Abhéngigkeit von manueller
Parametereinstellung. [46]
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Lirmempfindlichkeit

Klassische Operatoren wie Sobel oder Prewitt sind duBerst empfindlich gegeniiber Rauschen, was zu
fragmentierten oder irrefithrenden Kanten fithren kann. Diese Empfindlichkeit entsteht dadurch, dass
diese Operatoren auf gradientenbasierten Methoden beruhen, welche Intensititsdnderungen verstirken
und dadurch Rauschen als falsche Kanten interpretieren konnen.

Ein Beispiel hierfiir ist die medizinische Bildgebung, bei der Rauschen von Bildsensoren falsche
Kanten erzeugen kann, die echte anatomische Grenzen iiberdecken. Dieses Problem ist insbesondere bei
Anwendungen wie der Tumorerkennung oder der Geféf3bildgebung kritisch, da eine prizise Lokalisie-
rung der Kanten fiir eine genaue Diagnose unerldsslich ist. Auch in der industriellen Inspektion konnen
Rauschartefakte zu fehlerhaften Messungen fiihren, was sich negativ auf Qualititskontrollprozesse aus-
wirkt. [49]

Zwar kann Gauf3sche Glittung dieses Problem abschwichen, jedoch kann sie auch echte Kanten ver-
wischen und dadurch die Lokalisierungsgenauigkeit verringern. Um diesen Zielkonflikt zu 16sen, wurden
adaptive Filtertechniken wie anisotrope Diffusion und bilaterale Filter eingefiihrt, die Rauschen selek-
tiv glétten, wihrend sie Kantendetails bewahren. Dariiber hinaus haben sich wavelet-basierte Entrau-
schungsmethoden als vielversprechend erwiesen, da sie Bilder in mehrskalige Darstellungen zerlegen
und eine gezielte Rauschunterdriickung erméglichen. [46]

Jiingste Fortschritte im Deep Learning haben die Rauschresistenz in der Kantenerkennung weiter
verbessert. Auf groen Datensitzen trainierte Convolutional Neural Networks (CNNs) kénnen lernen,
zwischen echten Kanten und Rauschen zu unterscheiden, was die Robustheit in anspruchsvollen Umge-
bungen deutlich erhoht. Hybride Ansitze, die klassische Kantenerkennung mit KI-gestiitzter Rauschun-
terdriickung kombinieren, finden zunehmend Anwendung in Bereichen wie medizinischer Bildgebung,
Fernerkundung und automatisierter Inspektion.

Durch die Integration von adaptiven Filtertechniken, wavelet-basierter Entrauschung und KlI-basierten
Verfahren entwickeln sich moderne Kantenerkennungssysteme stetig weiter und bieten verbesserte Ge-
nauigkeit und Zuverldssigkeit unter rauschbehafteten Bedingungen. [46]

Einfluss der Lichtverhiltnisse

Beleuchtungsvariationen stellen eine erhebliche Herausforderung fiir die Kantenerkennung dar. Schat-
ten, Reflexionen oder ungleichméBige Ausleuchtung konnen Intensititsgradienten erzeugen, die falsch-
licherweise als Kanten interpretiert werden. Im Bereich des autonomen Fahrens beispielsweise konnen
Schatten, die von Baumen oder Gebduden geworfen werden, zu fehlerhaften Kantendetektionen fiih-
ren und somit die Hinderniserkennung beeintrichtigen. Verfahren wie XDoG (eXtended Difference of
Gaussians) versuchen, dieses Problem zu 16sen, indem sie die Schwellenwerte dynamisch an den lokalen
Kontrast anpassen. Dennoch stoflen sie unter extremen Bedingungen weiterhin an ihre Grenzen. [49]

Die Difference-of-Gaussians-Methode (DoG) ist ein grundlegendes Verfahren in der Kantenerken-
nung, das Kanten hervorhebt, indem zwei unterschiedlich stark geglittete Versionen eines Bildes von-
einander subtrahiert werden. Dieser Vorgang wirkt wie ein Bandpassfilter, der spezifische rdumliche
Frequenzinformationen — insbesondere dort, wo sich die Intensitét rasch dndert — betont, wihrend Rau-
schen und irrelevante Details herausgefiltert werden. Trotz ihrer Einfachheit dient die DoG-Methode als
Basis fiir zahlreiche weiterentwickelte Algorithmen. [53]

Im Jahr 2007 stellten Kang et al. die FDoG-Methode (Flow-based Difference of Gaussians) vor, um
die Einschrankungen des klassischen DoG zu iiberwinden, das isotrope Filterung verwendet und nicht
richtungssensitiv ist. FDoG nutzt richtungsabhédngige Filterung durch Beriicksichtigung der lokalen Kan-
tenorientierung. Es wird ein sogenannter ,,Boundary Tangent Flowidus dem Eingabebild konstruiert, und
die Differenzbildung der Gauss-Filter erfolgt gezielt in der Normalrichtung des Kantenverlaufs. Die-
ser selektive Ansatz ermoglicht es FDoG, glattere und kontinuierlichere Kanten zu erkennen, wéhrend
gleichzeitig Rauschen reduziert und Fehlklassifikationen vermieden werden — insbesondere in Bereichen,
in denen herkdmmliche manuelle Merkmalsdefinitionen an ihre Grenzen stof3en. [53]

Eine weitere Entwicklung stellte im Jahr 2011 XDoG (eXtended DoG) von Winnemdller dar, das
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auf der Fihigkeit von DoG aufbaut, stilisierte und saubere Konturen zu erzeugen. XDoG fiihrte eine
kontinuierliche Schwellwertfunktion sowie einen zusitzlichen Parameter zur Steuerung der Grenzinten-
sitdt bei der Gauss-Filterung ein. Das Ergebnis ist eine gewichtete Kombination aus der urspriinglichen
GauB3-Glittung und der DoG-Ausgabe, die wahrnehmungsrelevante Kantendetails betont und kiinstle-
risch ansprechende Darstellungen ermoglicht. Im Gegensatz zu klassischen Kantenerkennungsverfahren
eignet sich XDoG besonders fiir nicht-photorealistische Darstellungen und erzeugt &sthetisch anspre-
chende Kantenbilder mit minimalem Nachbearbeitungsaufwand.

Fehler bei der Kantenlokalisierung

Klassische Methoden erzeugen hiufig Kanten, die mehrere Pixel breit sind, was die exakte Lokalisierung
von Objektgrenzen erschwert. Diese Einschrinkung ergibt sich daraus, dass traditionelle Kantenerken-
nungsverfahren auf gradientenbasierten Ansitzen beruhen, die von Natur aus eine gewisse Unschérfe in
der Kantenposition mit sich bringen. In Anwendungen, die hochste Prizision erfordern — wie roboter-
gestiitzte Chirurgie, Halbleiterfertigung oder hochauflésende Mikroskopie — konnen selbst geringfiigige
Lokalisierungsfehler gravierende Folgen haben. [47]

In der robotergestiitzten Chirurgie ist eine Subpixel-Préizision entscheidend, um eine genaue Posi-
tionierung der Instrumente zu gewdhrleisten und Gewebeschdden zu minimieren. Lokalisierungsfehler
konnen die Genauigkeit von Navigationssystemen beeintrichtigen, was zu unbeabsichtigten Einschnit-
ten oder einer Fehljustierung chirurgischer Werkzeuge fiihren kann. Zwar hilft die Nicht-Maximum-
Unterdriickung im Canny-Detektor dabei, Kanten zu verschmilern, doch hiingt das Endergebnis weiter-
hin von der anfinglichen Gradientenberechnung ab, die mdglicherweise nicht prizise genug fiir sicher-
heitskritische Anwendungen ist. Zusitzlich konnen Beleuchtungsunterschiede, Texturen oder Materia-
leigenschaften die Genauigkeit der Kantenlokalisierung weiter verschlechtern.

Zur Uberwindung dieser Herausforderungen wurden fortgeschrittene Verfahren wie aktive Kontur-
modelle (Snakes) und graphbasierte Segmentierung eingesetzt, um die Kantenlokalisierung zu verfei-
nern. Diese Methoden beriicksichtigen kontextuelle Informationen und ermdglichen eine adaptive Ver-
arbeitung zur Verbesserung der Grenzgenauigkeit. Dariiber hinaus nutzen Deep-Learning-basierte Ver-
fahren wie Holistically-Nested Edge Detection (HED) und Richer Convolutional Features (RCF) eine
mehrskalige Merkmalsextraktion, um die Prizision gegeniiber klassischen Methoden deutlich zu stei-
gern.

In hochprizisen industriellen Anwendungen wurden Verfahren wie Super-Resolution-Bildgebung
und Subpixel-Interpolation in Kantenerkennungs-Workflows integriert, um eine feinere Lokalisierung
zu ermdglichen. Diese Ansitze verbessern die Grenzdefinition, reduzieren die Messunsicherheit und
steigern die Gesamtexaktheit. [47]

3.2.6 Herausforderungen bei der Kalibrierung

Die meisten klassischen Methoden erfordern eine manuelle Parametereinstellung, die zeitaufwéndig und
stark anwendungsspezifisch sein kann. Beispielsweise konnen die optimalen Schwellenwerte fiir den
Canny-Detektor zwischen einer gut beleuchteten industriellen Umgebung und einer schwach beleuchte-
ten AuBlenaufnahme erheblich variieren. Diese mangelnde Anpassungsfihigkeit begrenzt die Skalierbar-
keit dieser Verfahren. [49]

Klassische Kantenerkennungstechniken, obwohl weit verbreitet, weisen mehrere bedeutende Ein-
schrinkungen auf, die ihre Wirksamkeit beeintrichtigen. Ein zentrales Problem ist die Kantenfragmen-
tierung, verursacht durch Bildrauschen, welches durchgehende Kanten in getrennte Fragmente aufbricht
und so eine weiterfiihrende Analyse erschwert. Auch Variationen in der Beleuchtung stellen Herausfor-
derungen dar, da Lichtinderungen das Kantenbild verzerren und die Detektionsgenauigkeit verringern
konnen. Die prizise Lokalisierung von Kanten bleibt insbesondere bei Bildern mit komplexen Texturen
oder subtilen Gradienten schwierig.

Dariiber hinaus erfordern diese Methoden oft eine Feinabstimmung mehrerer Parameter wie Schwel-
lenwerte und Filtergroen, um die Leistung fiir spezifische Bilder oder Bedingungen zu optimieren — ein
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Prozess, der sowohl zeitintensiv als auch anspruchsvoll sein kann. Kalibrierungsprobleme verschirfen
die Situation zusétzlich, da Inkonsistenzen in Bildaufnahmegeriten oder Umgebungsfaktoren zu Unge-
nauigkeiten bei der Kantenlokalisierung und -messung fiithren kénnen, insbesondere in Anwendungen
mit hohen Prizisionsanforderungen.

Die Uberwindung dieser Einschriinkungen ist entscheidend, um die Robustheit und Zuverlissigkeit
der Kantenerkennung zu verbessern. [49]

3.2.7 Al-gestiitzte Verbesserungen bei der Kantenerkennung

Der Aufstieg des Deep Learnings hat bahnbrechende Fortschritte in der Kantenerkennung ermoglicht,
indem Modelle komplexe Merkmale erlernen und sich an vielfiltige Szenarien anpassen kénnen. Tradi-
tionelle Kantenerkennungsverfahren wie Sobel und Canny basieren auf vordefinierten Filtern und gra-
dientenbasierten Ansitzen, die bei Rauschen, Beleuchtungsvariationen und komplexen Texturen an ihre
Grenzen stoflen konnen. Im Gegensatz dazu nutzen Deep-Learning-Techniken groBe annotierte Daten-
sitze, wie BSDS500, um hierarchische Reprisentationen von Kanten zu erlernen, was die Genauigkeit
und Robustheit signifikant verbessert. [52]

Convolutional Neural Networks (CNNs) stehen im Zentrum dieses Fortschritts und zeigen aufgrund
ihrer Fihigkeit, semantische und rdumliche Merkmale hierarchisch zu extrahieren, starke Leistungen
in visuellen Aufgaben. Im Unterschied zu klassischen Methoden konnen CNN-basierte Modelle sich an
unterschiedliche visuelle Kontexte anpassen, was sie besonders effektivin Anwendungen wie der medizi-
nischen Bildgebung, autonomen Navigation und industrieller Inspektion macht. Neuere Deep-Learning-
Methoden wie EDTER (Edge Detection with Transformer) und BIMLA (Bidirectional Multi-Level At-
tention) haben die Kantenlokalisierung weiter verbessert, indem sie mehrstufige Merkmale integrieren
und Rauschinterferenzen minimieren. [45]

Uber die Standard-Deep-Netzwerke hinaus wurden Optimierungsalgorithmen mit der Kantenerken-
nung kombiniert, um zusitzliche Verbesserungen zu erzielen. Einige Forscher haben hybride Algorith-
men entwickelt, die gefiihrte Bildfilterung mit Ameisen-Kolonien-Optimierung verbinden, wodurch glat-
tere Kantenkarten und bessere Rauschunterdriickung im Vergleich zu herkdmmlichen Ansitzen erreicht
werden. Zudem haben sich selbstiiberwachte Lernverfahren etabliert, die es Modellen ermdglichen, die
Kantenerkennung ohne umfangreiche beschriftete Datensétze zu verfeinern. [46]

Transformer-basierte Architekturen gewinnen ebenfalls an Bedeutung in der Kantenerkennung, da
sie besonders gut darin sind, Langzeitabhiingigkeiten und globalen Kontext zu modellieren. Durch die
Verarbeitung fein abgestufter Bildausschnitte und den Einsatz eines Merkmalsfusionsmoduls kombinie-
ren diese Modelle lokaltexturale und globale semantische Informationen effektiv, was zu schérferen und
praziseren Kantenkarten fiihrt. Dariiber hinaus erméglichen mehrskalige Merkmalsextraktionstechniken
Deep-Learning-Modellen, Kanten in verschiedenen Auflosungen zu erfassen und so die Leistung in kom-
plexen Szenen zu verbessern.

Mit der fortschreitenden Entwicklung der KI wird erwartet, dass Kantenerkennungsmethoden noch
préziser, anpassungsfihiger und effizienter werden, was Fortschritte in Bereichen wie der biomedizini-
schen Bildgebung, Robotik und hochauflosender Satellitenanalyse ermdglicht. [46]

Convolutional Neural Networks (CNNs) fiir die Kantenerkennung

Convolutional Neural Networks (CNNs) sind zur Grundlage moderner Kantenerkennung geworden, da
sie hierarchische Merkmale direkt aus Daten lernen konnen. Im Gegensatz zu klassischen Kantenerken-
nungsmethoden, die auf vordefinierten Filtern und gradientenbasierten Verfahren basieren, ermoglichen
CNNs die automatische Extraktion bedeutungsvoller Merkmale aus Bildern und sind somit hochgradig
anpassungsfahig an unterschiedliche visuelle Kontexte. [45]

Bahnbrechende Arbeiten wie Holistically-Nested Edge Detection (HED) fiihrten ein vollstindig end-
to-end trainierbares Netzwerk ein, das Kanten direkt aus Rohbildern vorhersagt und dabei multiskalige
Merkmale mittels Deep Supervision nutzt. Dieser Ansatz verbesserte die Kantenerkennungsgenauigkeit
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erheblich, indem tiefere Schichten Kantenvorhersagen verfeinerten und gleichzeitig feine Details erhal-
ten blieben. [45]

Nachfolgende Modelle wie Richer Convolutional Features (RCF) und das Bi-Directional Cascade
Network (BDCN) steigerten die Leistung weiter durch die Aggregation von Merkmalen aus allen Fal-
tungsschichten, wodurch sowohl feine Details als auch hochstufige semantische Informationen erfasst
werden. RCF verwendet eine Fusion von Merkmalen auf mehreren Ebenen zur Verbesserung der Kan-
tenlokalisierung, wihrend BDCN bidirektionale Verfeinerungsmechanismen einfiihrt, um Kantenkonti-
nuitédt zu erhohen und Rauschstérungen zu reduzieren.

Neben diesen Architekturen wurden jiingst auch transformerbasierte Modelle fiir die Kantenerken-
nung untersucht, welche durch globale Kontextmodellierung die Robustheit in komplexen Szenen ver-
bessern. Zudem haben sich selbstiiberwachte Lernverfahren etabliert, die CNNs ermoglichen, Kanten
ohne umfangreiche beschriftete Datensitze zu verfeinern. [45]

Um die Genauigkeit der Kantenerkennung weiter zu erhdhen, integrierten Forscher Optimierungs-
algorithmen wie gefiihrte Bildfilterung und Ameisen-Kolonien-Optimierung, wodurch glattere Kanten-
karten und eine bessere Rauschunterdriickung als bei konventionellen Verfahren erzielt werden. Diese
hybriden Methoden kombinieren Deep Learning mit klassischen Bildverarbeitungstechniken, um Prézi-
sion und Anpassungsfihigkeit zu maximieren. [44]

Mit der fortschreitenden Entwicklung der kiinstlichen Intelligenz wird erwartet, dass CNN-basierte
Kantenerkennungsmethoden noch priziser, effizienter und widerstandsfdhiger gegeniiber schwierigen
Bildbedingungen werden und so Fortschritte in Bereichen wie medizinischer Bildgebung, autonomer
Navigation und hochauflosender Satellitenanalyse ermoglichen. [44]

KI-gestiitztes Training fiir die Kantendetektion

Convolutional Neural Networks (CNNs) sind zur Grundlage moderner Kantenerkennung geworden, da
sie hierarchische Merkmale direkt aus Daten lernen konnen. Im Gegensatz zu klassischen Kantenerken-
nungsmethoden, die auf vordefinierten Filtern und gradientenbasierten Verfahren basieren, ermoglichen
CNNs die automatische Extraktion bedeutungsvoller Merkmale aus Bildern und sind somit hochgradig
anpassungsfihig an unterschiedliche visuelle Kontexte. [47]

Bahnbrechende Arbeiten wie Holistically-Nested Edge Detection (HED) fiihrten ein vollstdndig end-
to-end trainierbares Netzwerk ein, das Kanten direkt aus Rohbildern vorhersagt und dabei multiskalige
Merkmale mittels Deep Supervision nutzt. Dieser Ansatz verbesserte die Kantenerkennungsgenauigkeit
erheblich, indem tiefere Schichten Kantenvorhersagen verfeinerten und gleichzeitig feine Details erhal-
ten blieben. [48]

Nachfolgende Modelle wie Richer Convolutional Features (RCF) und das Bi-Directional Cascade
Network (BDCN) steigerten die Leistung weiter durch die Aggregation von Merkmalen aus allen Fal-
tungsschichten, wodurch sowohl feine Details als auch hochstufige semantische Informationen erfasst
werden. RCF verwendet eine Fusion von Merkmalen auf mehreren Ebenen zur Verbesserung der Kan-
tenlokalisierung, wiahrend BDCN bidirektionale Verfeinerungsmechanismen einfiihrt, um Kantenkonti-
nuitét zu erhohen und Rauschstérungen zu reduzieren.

Neben diesen Architekturen wurden jiingst auch transformerbasierte Modelle fiir die Kantenerken-
nung untersucht, welche durch globale Kontextmodellierung die Robustheit in komplexen Szenen ver-
bessern. Zudem haben sich selbstiiberwachte Lernverfahren etabliert, die CNNs ermoglichen, Kanten
ohne umfangreiche beschriftete Datensitze zu verfeinern.

Um die Genauigkeit der Kantenerkennung weiter zu erhohen, integrierten Forscher Optimierungs-
algorithmen wie gefiihrte Bildfilterung und Ameisen-Kolonien-Optimierung, wodurch glattere Kanten-
karten und eine bessere Rauschunterdriickung als bei konventionellen Verfahren erzielt werden. Diese
hybriden Methoden kombinieren Deep Learning mit klassischen Bildverarbeitungstechniken, um Prézi-
sion und Anpassungsfahigkeit zu maximieren. [48]

Mit der fortschreitenden Entwicklung der kiinstlichen Intelligenz wird erwartet, dass CNN-basierte
Kantenerkennungsmethoden noch priziser, effizienter und widerstandsfihiger gegeniiber schwierigen
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Bildbedingungen werden und so Fortschritte in Bereichen wie medizinischer Bildgebung, autonomer
Navigation und hochauflosender Satellitenanalyse ermoglichen.

Erweiterte AI-Modelle

Aktuelle Fortschritte umfassen transformerbasierte Modelle wie EDTER (Edge Detection TransformER),
die Self-Attention-Mechanismen nutzen, um langfristige Abhéngigkeiten und globalen Kontext zu erfas-
sen. Die zweistufige Architektur von EDTER verarbeitet zundchst grobe Bildausschnitte zur Erfassung
des globalen Kontexts und verfeinert anschlieBend die Kanten mit feinen Ausschnitten. Dadurch erzielt
das Modell Spitzenleistungen auf Benchmarks wie BSDS500. [52]

Ein weiteres bemerkenswertes Modell ist PiDiNet (Pixel Difference Network), das durch den Einsatz
leichter Faltungsschichten auf Effizienz optimiert ist und eine Echtzeit-Kantenerkennung erméglicht,
ohne die Genauigkeit zu beeintrichtigen.

Im Bereich der KI-gestiitzten Kantenerkennung existieren zahlreiche Modelle. Im Folgenden werden
wir EDTER niher betrachten: Das erste vollstidndig transformerbasierte Modell fiir Kantenerkennung,
das globale Kontextmodellierung in zwei Stufen nutzt, ein Feature-Fusion-Modul (FFM) einsetzt und
herausragende Performance bietet:

EDTER (Edge Detection TransformER)

* Erstes transformerbasiertes Kantenerkennungsmodell, das globalen Kontext (Stufe I) und feinkor-
nige lokale Merkmale (Stufe II) in einem zweistufigen Framework kombiniert.

* Der Bi-directional Multi-Level Aggregation (BiMLA) Decoder verbessert kantenbewusste Featu-
res durch Kombination von Top-Down- und Bottom-Up-Pfaden und erhélt diinne Kanten besser
als herkommliche CNNs.

« Ubertrifft CNN-basierte Modelle wie HED und RCF auf Benchmarks wie BSDS500 und NYUDv2
mit hoheren Precision-Recall-Kurven und zeigt eine robuste Leistung bei Rauschen und komple-
xen Hintergriinden. [52]
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Global Context Modeling (Stufe I)

» Zerlegt Bilder in grobkornige Patches (16 16) und verarbeitet diese mit einem globalen Transformer-
Encoder, um langfristige Abhingigkeiten (z. B. Objektformen) zu erfassen.

* Nutzt den innovativen BIMLA-Decoder zur Verschmelzung hierarchischer Merkmale aus mehre-
ren Transformer-Schichten, was die Kontinuitit der Kanten bewahrt. [52]

Lokale Verfeinerung (Stufe II)

» Verarbeitet feinkornige Patches (8 x8) mit einem lokalen Transformer, um diinne Kanten wieder-
herzustellen und gleichzeitig den hohen Rechenaufwand einer pixelgenauen Aufmerksamkeit zu
vermeiden.

* Das Feature Fusion Module (FFM) kombiniert globale und lokale Features und verbessert so die
Schirfe der Kanten (Abbildung 1 der Publikation zeigt klarere Kanten im Vergleich zu CNNs).

Leistung

o Ubertrifft CNN-Modelle auf dem BSDS500-Datensatz mit einem ODS-F-MaB von 0,828 sowie
auf NYUDvV2 um 3-5 % und demonstriert eine iiberlegene Fihigkeit, semantische Grenzen und
Rauschen zu handhaben. [52]

3.2.8 Hybride Ansiitze: Kombination von klassischen und AI-Methoden

Hybridmethoden in der Kantenerkennung verbinden klassische und Kl-basierte Techniken, um deren
jeweilige Stirken zu nutzen und so die Robustheit, Anpassungsfihigkeit und Effizienz zu steigern. Wih-
rend klassische Verfahren wie Sobel oder Canny auf Gradienten basieren und oft durch Rauschen, Be-
leuchtungsunterschiede und komplexe Texturen beeintrichtigt werden, konnen Deep-Learning-Methoden
durch Extraktion von mehrskaligen Merkmalen und Kontextinformationen prézisere Kantenerkennung
ermdglichen. [47]

Typische Hybridansétze sind:

» Kombination klassischer Detektoren mit Deep Learning: Beispielhaft sind Multi-Stage-Learning-
Frameworks, die CNNs zur Merkmalsextraktion mit SVM-Klassifikatoren verbinden. Dadurch
werden Kantengenauigkeit und Strukturtreue verbessert, und die Entkopplung von Merkmalsre-
prasentation und Klassifikation erhoht die Interpretierbarkeit.

* Optimierungsalgorithmen zur Verbesserung klassischer Methoden: Gefiihrte Bildfilterung zusam-
men mit Ameisen-Kolonien-Optimierung erzeugt glattere Kanten und unterdriickt Rauschen effizi-
enter. Wavelet-basierte Hybridmodelle koppeln Laplace-of-Gaussian-Filter mit Wavelet-Transformationen,
um Kantenkontinuitét und visuelle Klarheit zu steigern.

¢ Anwendungen in der Bildsteganographie: Kombinationen aus Canny- und Sobel-Operatoren mit
Medianfiltern verbessern die Kantenerkennung und bewahren gleichzeitig die Bildqualitdt beim
Einbetten von Informationen. Edge-preserving Filter zusammen mit Type-1-Fuzzy-Logik erhohen
die Robustheit in verrauschten Umgebungen. [50]

Durch Multi-Sensor-Fusion, adaptive Filter und KI-gestiitzte Optimierungen entwickeln sich Hybrid-
Kantendetektionssysteme stetig weiter und bieten verbesserte Genauigkeit und Stabilitit in Anwen-
dungsfeldern wie medizinischer Bildgebung, autonomer Navigation und industrieller Inspektion.
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Hybrid edge detection: classic filtering and CNN refinement

Eine hiufig angewandte hybride Strategie beginnt mit klassischen Methoden wie der Canny-Filterung,
um initiale Kantenkarten zu erzeugen, die anschlieend durch ein Convolutional Neural Network (CNN)
verfeinert werden. Diese Kombination nutzt die Rauschresistenz und Interpretierbarkeit klassischer Fil-
ter sowie die adaptive Prizision moderner Deep-Learning-Methoden. Diese Strategie vereint die Stirken
traditioneller und Kl-basierter Techniken, wodurch sowohl Robustheit gegeniiber Rauschen als auch ho-
here Kantenprizision erreicht wird. [45] Beispielsweise nutzt DexiNed (Dense Extreme Inception Net-
work for Edge Detection) diesen Ansatz, um diinne, prizise Kanten bei gleichzeitiger Beibehaltung der
Rauschunterdriickung des Canny-Detektors zu generieren. Im Gegensatz zu rein CNN-basierten Model-
len bendtigt DexiNed keine vortrainierten Gewichte und wird direkt trainiert, was eine gute Generali-
sierbarkeit iiber verschiedene Datensitze hinweg ermoglicht!. Die CNN-Komponente lernt, Liicken zu
schlieBen, fehlerhafte Kanten zu entfernen und die Kantenkontinuitit zu verbessern, was zu saubereren
und zuverldssigeren Ergebnissen fiihrt. [45]

Jenseits von DexiNed repriasentiert EDTER einen rein transformer-basierten Ansatz. Obwohl ED-
TER keine explizite CNN-Integration vorsieht, wurde in der Forschung vorgeschlagen, dass eine Kom-
bination von CNN- und Transformer-Architekturen durch Feature-Fusion die Kantenlokalisierung weiter
verbessern konnte. Transformer erfassen besonders effektiv langreichweitige Abhédngigkeiten und globa-
len Kontext, wihrend CNNs lokale Texturen und feine Details extrahieren — ihre Kombination eroffnet
somit vielversprechende Forschungsrichtungen. [52]

Derartige Hybridstrategien sind besonders wertvoll fiir Anwendungen mit hohen Anforderungen an
die Kantendetektion, wie medizinische Bildgebung, autonome Navigation oder industrielle Inspektion.
Durch die Integration klassischer Filterverfahren mit Deep-Learning-Optimierungen entwickeln sich mo-
derne Kantenerkennungssysteme stetig weiter und bieten verbesserte Genauigkeit, Anpassungsfihigkeit
und Robustheit. [52]

AI-Guided Feature Enhancement

Methoden wie AMH-Net (Attention-Guided Multi-Scale Hybrid Network) integrieren Aufmerksam-
keitsmechanismen, um relevante Kanten hervorzuheben und Rauschen zu unterdriicken. Diese Modelle
nutzen Multi-Scale-Feature-Fusion, um die Kantendetektion dynamisch an verschiedene Bildbedingun-
gen anzupassen und gleichzeitig Robustheit zu gewihrleisten. Durch aufmerksamkeitsgesteuerte Verar-
beitung verbessert AMH-Net die Kantenklarheit und reduziert Storungen durch Hintergrundtexturen und
Beleuchtungsvariationen. [48]

Solche Modelle verwenden hiufig klassische Operatoren als Vorverarbeitungsschritt, um die Re-
chenlast zu verringern, gefolgt von einer Kl-basierten Nachbearbeitung fiir feinere Details. Beispiels-
weise konnen Canny- oder Sobel-Filter zunédchst grobe Kantenkarten extrahieren, die anschlieBend durch
Deep-Learning-basierte Merkmalsverfeinerung optimiert werden. Dieser hybride Ansatz ermoglicht eine
effiziente Kantendetektion bei gleichbleibend hoher Prézision. [48]

Aufmerksamkeitsmechanismen — wie Self-Attention-Layer und kanalweise Feature-Gewichtung —
helfen KI-Modellen, sich auf relevante Kantenstrukturen zu konzentrieren und Rauschen zu unterdriicken.
Zudem wurden Transformer-Architekturen fiir die Kantendetektion untersucht, da sie ein verbessertes
globales Kontextverstindnis und die Erfassung langreichweitiger Abhangigkeiten ermoglichen.

Diese Kombination ist besonders niitzlich fiir Echtzeitanwendungen wie Videoiiberwachung, Aug-
mented Reality und autonome Navigation, bei denen Kantendetektion sowohl prézise als auch rechenef-
fizient sein muss. Durch die Integration von Multi-Scale-Feature-Fusion, aufmerksamkeitsgesteuerter
Verfeinerung und hybriden Kl-klassischen Verarbeitungsmethoden entwickeln sich moderne Kantende-
tektionssysteme stetig weiter und bieten verbesserte Prizision und Anpassungsfihigkeit in verschiedenen
Bildumgebungen.[48]
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Erreichen von Prizision im Nanometerbereich

In hochprizisen Bereichen wie der Halbleiterinspektion integrieren hybride Modelle klassische Kante-
nerkennung nahtlos mit Deep Learning, um Subpixel-Genauigkeit zu erreichen. Traditionelle Verfahren
wie die Laplacian-of-Gaussian-(LoG)-Filterung dienen als erster Schritt zur Hervorhebung potenzieller
Kanten, die anschlieSend von CNNs, welche auf nanoskalige Muster trainiert sind, validiert und verfei-
nert werden. Dieser Ansatz minimiert Fehlalarme und gewihrleistet gleichzeitig die Erkennung echter
Merkmale — ein entscheidender Faktor in der Halbleiterfertigung, bei der bereits kleinste Defekte die
Leistungsfihigkeit der Bauteile beeintridchtigen kdnnen. [48]

Zur weiteren Verbesserung der Prizision wurden Super-Resolution-Bildgebungstechniken erforscht,
die auf wellenletzenbasierter Rauschunterdriickung und Multi-Skalen-Feature-Fusion basieren, um die
Kantengenauigkeit zu verfeinern. Zusitzlich wurden Elektronenstrahlinspektion (EBI) und Rasterkraft-
mikroskopie (AFM) in die Workflows zur Fehlererkennung in Halbleitern integriert und bieten eine Na-
nometerauflosung zur Identifikation struktureller Anomalien. [47]

Trotz dieser Fortschritte bestehen noch einige Einschriankungen. So sind beispielsweise die von ED-
TER erzeugten Kanten hdufig mehrere Pixel breit und erreichen nicht die ideale Ein-Pixel-Prizision,
die fiir die Detektion ultrafeiner Strukturen erforderlich ist. Zukiinftige Forschungen konnten sich da-
her auf Nachbearbeitungstechniken wie Non-Maximum-Suppression oder hybride CNN-Transformer-
Architekturen konzentrieren, um diinnere und prézisere Kanten zu erzielen. Dariiber hinaus konnten
selbstiiberwachtes Lernen und adaptive Schwellenwertverfahren die Kantenglittung weiter verbessern,
indem sie die Erkennungsparameter dynamisch an kontextuelle Bildmerkmale anpassen.

Da die Halbleiterfertigung zunehmend auf Sub-10-nm-Knoten voranschreitet, wird die Nachfrage
nach hochpriziser Defektinspektion weitere Innovationen in Kl-gestiitzter Kantenerkennung, multimo-
daler Sensorfusion und quantenunterstiitzten Bildgebungstechniken vorantreiben. Diese Entwicklungen
werden hohere Ausbeuten, geringeren Materialverlust und eine verbesserte Zuverldssigkeit von Halblei-
terbauteilen der nidchsten Generation sicherstellen. [47]

Die Zukunft der Kantenerkennung: Mehr Priizision und Anpassungsfahigkeit

Der Ubergang von klassischen Kantenerkennungsverfahren zu CNN-basierten Ansitzen markiert einen
Paradigmenwechsel hin zu robusteren, préiziseren und flexibleren Systemen. Innovationen wie Holistically-
Nested Edge Detection (HED) und die Fusion von Multi-Skalen-Antworten haben die Kantengenauig-
keit, Konsistenz und Rechenleistung erheblich verbessert. Diese Fortschritte ermdglichen es Modellen,
komplexe Muster zu erlernen, sich an verschiedenste Bildgebungsbedingungen anzupassen und multi-
modale Datenquellen fiir eine bessere Leistung zu integrieren. [48]

Mit Blick auf die Zukunft werden selbstiiberwachtes Lernen, hybride Intelligenzansitze und weiter-
entwickelte Architekturoptimierungen die Kantenerkennung kontinuierlich verfeinern. Die Kombination
von Deep Learning mit Fuzzy-Logik, multimodaler Fusion und gerichteten azyklischen Graphen (DAG)
wird die Prézision weiter steigern und Kantenerkennungssysteme widerstandsfiahiger gegeniiber Rau-
schen, Beleuchtungsschwankungen und komplexen Texturen machen.

Da KI-gestiitzte Kantenerkennung sich fortlaufend weiterentwickelt, werden ihre Anwendungen sich
auf Bereiche wie Halbleiterfertigung, medizinische Bildgebung, autonome Navigation und industrielle
Inspektion ausweiten. Durch die Verbindung klassischer Methoden mit modernsten KI-Techniken steht
die Branche kurz davor, Nanometer-Prézision zu erreichen und so neue Moglichkeiten fiir die hochauf-
l6sende Merkmalserkennung unter anspruchsvollsten Bedingungen zu erschliefSen. [48]

3.2.9 Weitere wichtige Anwendungen

Moderne Messsysteme nutzen zunehmend Kiinstliche Intelligenz, um traditionelle Einschrankungen bei
der Datenqualitiit, Sensorempfindlichkeit und Betriebsiiberwachung zu iiberwinden. Uber die grundle-
genden Anwendungen in der Objektlokalisierung und Regressionsmodellierung hinaus bieten KI-gesteuerte
Techniken nun transformative Verbesserungen in vielen kritischen Bereichen. Uber die Objektlokalisie-
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rung und Regressionsmodelle hinaus bieten KI-gesteuerte Messtechnologien robuste Verbesserungen bei
der Datenverarbeitung, Systemgenauigkeit und pradiktiven Zuverldssigkeit. Diese Fortschritte betreffen
die Signalintegritit, Sensorleistung und Anomalieerkennung und gewihrleisten prizise und adaptive Re-
aktionen in verschiedenen Branchen. Von der Unterdriickung von Signalrauschen bis zur Sensorkalibrie-
rung mittels Deep Learning verfeinert KI Messtechniken, indem sie komplexe Muster erkennt und Fehler
vorhersagt, bevor diese die Systemleistung beeintrachtigen [54].

Praktische Anwendungen von CNN-basierter Lokalisierung umfassen Roboterarme, die Objekte auf
Forderbiandern erkennen und greifen [55], Drohnen, die Flugrouten basierend auf YOLO-abgeleiteten
Orientierungspunkten anpassen, und intelligente Fabriken, die Teile und Defekte mit Hochgeschwindig-
keitskameras und eingebetteten Bildverarbeitungsprozessoren verfolgen [55].

Signalrauschunterdriickung

Deep-Learning-Architekturen trennen effektiv sinnvolle Signale von Rauschen in Umgebungen mit nied-
rigen Signal-Rausch-Verhiltnissen. Anwendungen mit hohem Rauschen umfassen die Vibrationsanalyse
in der vorausschauenden Wartung, wo rekurrente neuronale Netze eine Rauschunterdriickung von >90%
bei der Uberwachung rotierender Maschinen erreichen.

Lernalgorithmen konnten auf vielfiltige Weise zur Verbesserung der Genauigkeit und Zuverléssig-
keit von IoT-Lokalisierungssystemen eingesetzt werden. Einige dieser Anwendungen sind wie folgt zu-
sammengefasst:

» Kalibrierung: Lernalgorithmen kénnen zur Kalibrierung von Sensoren und anderen loT-Geridtekomponenten
verwendet werden, um sicherzustellen, dass diese korrekt funktionieren und genaue Daten liefern.
Dies kann dazu beitragen, die Gesamtgenauigkeit der Standortschidtzungen zu verbessern [56].

* Rauschunterdriickung: Algorithmen des maschinellen Lernens kénnen verwendet werden, um
Rauschen und andere Fehlerquellen aus Daten von loT-Geriten zu entfernen. Dies kann dazu bei-
tragen, die Genauigkeit von Standortschitzungen zu verbessern, indem die Auswirkungen von
Fehlern und anderen Faktoren, die die Daten verzerren konnen, reduziert werden. Algorithmen
des maschinellen Lernens konnen verwendet werden, um die relevantesten Merkmale in von IoT-
Geriten gesammelten Daten zu identifizieren, wodurch die Genauigkeit der Standortschédtzung
verbessert wird, indem sich auf die wichtigsten Faktoren konzentriert wird [54].

* Modellauswahl: Algorithmen des maschinellen Lernens konnen verwendet werden, um das beste
Modell oder die beste Kombination von Modellen fiir eine bestimmte Anwendung zu identifi-
zieren, wodurch die Genauigkeit der Standortschitzung verbessert wird, indem das beste Modell
ausgewihlt wird, das zu den Daten passt [57].

* Verbesserung der Genauigkeit: Grofle Datenmengen konnen von Algorithmen des maschinellen
Lernens analysiert werden, um genauere Schitzungen des Geritestandorts zu liefern [55].

* Automatisierung des Lokalisierungsprozesses: Maschinelles Lernen hat das Potenzial, den Pro-
zess der Bestimmung des Geritestandorts zu automatisieren und somit die Notwendigkeit manu-
eller Eingaben zu eliminieren.

¢ Anpassung an Umgebungsverinderungen: Um genauere Standortschitzungen zu liefern, kon-
nen sich Algorithmen des maschinellen Lernens an Umgebungsverdnderungen anpassen, wie z.B.
neue Hindernisse oder Anderungen der Signalstirke [37].

In einer Studie untersuchten Forscher die Rauschunterdriickung und Auflésungsverbesserung in der
PET-Bildgebung. Die Positronen-Emissions-Tomographie (PET)-Bildgebung steht vor inhdrenten Her-
ausforderungen im Zusammenhang mit Rauschen und raumlicher Auflosung, die die quantitative Genau-
igkeit in der medizinischen Diagnostik beeinflussen. Traditionelle Techniken, wie die quadratische Straf-
fung und die GauBische Filterung, wurden zur Minderung dieser Probleme eingesetzt. KI-basierte Me-

53



KAPITEL 3. KI IN DER MESSTECHNIK

thoden, insbesondere Convolutional Neural Networks (CNNs), haben jedoch die PET-Bildverarbeitung
transformiert, indem sie direkte Abbildungen zwischen verrauschten und sauberen Bildern lernen [58].
Moderne Architekturen umfassen:

* 3D-CNN-Modelle: Bieten trotz hoher Rechenanforderungen iiberlegene Leistung.
* Hybride 2D-3D-Netzwerke: Integrieren dimensionale Merkmale fiir bessere Ergebnisse.

» Uniiberwachtes und selbstiiberwachtes Lernen: Nutzen Populationsmerkmale zur Verfeinerung
verrauschter Daten [33].

Aufkommende Paradigmen, wie foderiertes Lernen fiir den Datenschutz in mehreren Zentren und Re-
inforcement Learning fiir die adaptive Verarbeitung, verbessern die Zuverlédssigkeit der PET-Bildgebung
weiter. Da KI-gesteuerte Techniken sich stidndig weiterentwickeln, werden Transferlernen, Datenharmo-
nisierung und erkldrbare KI entscheidende Rollen bei der Erzielung klinisch signifikanter Verbesserun-
gen spielen.

KI-gesteuerte Entrauschungstechniken in der PET-Bildgebung basieren iiberwiegend auf tiberwach-
tem Lernen, wobei 3D-U-Net-Architekturen weit verbreitet sind. Diese Modelle verwenden typischer-
weise einen L2-Verlust, oft kombiniert mit perzeptuellen oder adversariellen Zielen, um die Bildklarheit
und diagnostische Genauigkeit zu verbessern [58].

Herausforderungen und zukiinftige Richtungen Trotz ihres Erfolgs steht die KI-gesteuerte PET-
Entrauschung vor Problemen der Generalisierbarkeit, hohen Rechenanforderungen und potenzieller GAN
bedingter Uberglittung. Das Feld verschiebt sich hin zu hybriden Architekturen, die multimodale Daten
und physikalische Einschriankungen fiir eine verbesserte klinische Anwendbarkeit integrieren [58].

Sensorkalibrierung

Da die Messtechnik ein integraler Bestandteil der Automatisierung, Robotik und industriellen Systeme

wird, wiachst der Bedarf an prézisen und adaptiven Sensordaten. Sensoren unterliegen jedoch Fehlern

aufgrund von Umgebungsveridnderungen, Alterung und Signalrauschen, wodurch traditionelle Kalibrie-

rungsmethoden — die oft manuell und statisch sind — fiir Echtzeitanwendungen unzureichend werden.
Deep Learning transformiert die Sensorkalibrierung durch:

* Modellierung nichtlinearer Beziehungen zwischen Rohsensorausgaben und wahren Werten.
* Ermoglichung kontinuierlicher, In-situ-Kalibrierung ohne Betriebsunterbrechung.
* Verbesserung der Genauigkeit bei gleichzeitiger Reduzierung der Wartungskosten.

Die neuronale netzbasierte Kalibrierung ist besonders niitzlich in der Industrieautomation, autono-
men Fahrzeugen und Prizisionsfertigung und bietet skalierbare und adaptive Losungen. Dieser Abschnitt
wird Schliisseltechniken, Architekturen und reale Anwendungen untersuchen, die KI fiir eine verbesserte
Sensorkalibrierungsleistung unter dynamischen Bedingungen nutzen [59].

Drahtlose Sensornetzwerke (WSNs) Eine der wichtigsten Kalibrierungsmethoden sind Drahtlose Sen-
sornetzwerke (WSNs), die fiir die Umweltiiberwachung, intelligente Stdadte und Prizisionslandwirtschaft
von entscheidender Bedeutung sind und Echtzeit-Raum- und Zeitmessungen erméglichen. Sensor-Drift
— eine allmihliche Abweichung von genauen Messwerten aufgrund von Umgebungsveridnderungen oder
Hardwareverschleil — stellt jedoch eine grole Herausforderung bei groBflachigen Implementierungen
dar, bei denen eine manuelle Neukalibrierung unpraktisch ist. Traditionelle Blind-Kalibrierungsmethoden
basieren auf festen Annahmen wie linearen Signalsubrdumen oder dichter Sensorplatzierung, was die
Anpassungsfihigkeit einschrinkt [28].
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PRNet: KI-gesteuerte Sensorkalibrierung PRNet (Projection-Recovery Network) ist ein tiefes, voll-
standig faltendes Netzwerk, das entwickelt wurde, um die Blind-Kalibrierung in WSNs zu automatisieren
und wichtige Herausforderungen zu bewiltigen:

* Merkmalextraktion ohne vorherige Modelle: Im Gegensatz zu unterraumgestiitzten Methoden,
die Linearitiat annehmen, lernt PRNet rdumlich-zeitliche Korrelationen direkt aus Sensordaten. Es
verwendet eine Projektionsschicht, um Driftkomponenten zu isolieren, und Wiederherstellungs-
schichten, um saubere Signale zu rekonstruieren.

* Dateneffizienz: Um begrenzte reale Trainingsdaten zu iiberwinden, synthetisiert PRNet Trainings-
beispiele, indem es kurzfristige Messungen nach der Bereitstellung mit simulierten Driftmustern
erweitert.

Methodik & Architektur

* Projektionsschicht: Bildet verdriftete Messungen in einen Merkmalsraum ab, in dem Drift und
Signal trennbar sind.

* Wiederherstellungsschichten: Fiihren extrahierte Merkmale zusammen, um die Drift abzuschét-
zen, wihrend Batch-Normalisierung fiir stabiles Training verwendet wird.

* Sensormanipulation: Optimiert die Eingabetensorstruktur durch Neuanordnung benachbarter Sen-
soren, um lokale Korrelationen zu verbessern.

* Verlustfunktionen & Augmentierung: Kombiniert Projektionsverlust mit Wiederherstellungs-
verlust. Driftfreie Segmente werden mit synthetischen Rauschmodellen gestort, um diverse Trai-
ningsbeispiele zu generieren [60].

Experimente & Ergebnisse

* Testumgebung: 6 Sensoreinheiten, jede mit 4 Sensoren, kalibriert gegen hochprizise Thermome-
ter.

* Simulierte Daten: Nichtlineares Sensorfeld mit kontrollierten Drifteinspeisungen.
* Leistungshighlights:

— PRNet stellt doppelt so viele verdriftete Sensoren wieder her wie SPSR-TSBL (80% Wieder-
herstellungsrate).

— Ubertrifft SVR-KF (vorhersagebasierter Ansatz) unter rauschigen und nichtlinearen Bedin-
gungen.

— Generalisiert auf ungesehene Drift-Typen (z.B. Schrittdrift, variierende Rauschpegel) [27].

Anomalieerkennung in Messungen

Im Rahmen der KI in der Messtechnik spielt die Anomalieerkennung eine Schliisselrolle bei der voraus-
schauenden Wartung, Qualitédtssicherung und Fehlerdiagnose. Dieser Abschnitt untersucht, wie moderne
KI-Modelle zur Verbesserung der Anomalieerkennung in sensorbasierten Systemen eingesetzt werden,
welche Architekturen am haufigsten angewendet werden und wie diese Methoden die Zuverlassigkeit
und Betriebseffizienz in einer Reihe von Branchen verbessern.

Anomalieerkennung ist in Bereichen wie Cybersicherheit, Gerdtewartung, Betrugserkennung und
Gesundheitsiiberwachung von entscheidender Bedeutung, wo die Identifizierung von Abweichungen
von erwarteten Mustern die Systemzuverlédssigkeit gewéhrleistet. Trotz ihrer breiten Anwendbarkeit be-
hindern methodische Inkonsistenzen in der Anomalieerkennungsforschung — wie z.B. unterschiedliche
Datenpartitionierungsstrategien, Metrikwahl und Implementierungsdetails — die Reproduzierbarkeit und
faire Bewertung [61].
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Herausforderungen bei der Anomalieerkennung

* Inkonsistente Datenteilung: Unterschiedliche Partitionierungsmethoden beeinflussen die Mo-
dellleistung und Vergleichbarkeit.

* Metrikvariabilitit: Metriken wie F1-Score, Prizision und Recall hidngen von der Schwellenwert-
auswahl und dem Klassenungleichgewicht ab, was zu inkonsistenten Ergebnissen fiihrt.

* Implementierungsliicken: Unterschiede in der Datenvorverarbeitung wirken sich erheblich auf
die gemeldete Genauigkeit aus.

Standardisierungsbemiihungen und Ergebnisse Forscher pliddieren fiir vereinheitlichte Protokolle,
einschlieBlich des ausschlieBlichen Trainings auf normalen Daten, der Definition von Anomalien als
positive Klasse und der Verwendung robuster Metriken wie AUPR fiir eine verbesserte Anomalieerken-
nungsempfindlichkeit. Empirische Studien zeigen:

* Neu bewertete Modelle unterscheiden sich oft von fritheren verdffentlichten Ergebnissen aufgrund
inkonsistenter Bewertung.

* Einfache Modelle wie Vanilla-Autoencoder (DAE) kénnen komplexere Architekturen iibertreffen.

* Herausfordernde Datensitze (z.B. CSE-CIC-IDS2018) liefern aussagekriftigere Erkenntnisse als
weit verbreitete, aber triviale Datensitze (z.B. KDD).

KI-basierte Anomalieerkennung in drahtlosen Sensornetzwerken (WSNs) WSNss spielen eine wich-
tige Rolle im Internet der Dinge (IoT), aber Sensoranomalien — verursacht durch Hardwarefehler, Umge-
bungsveridnderungen oder Cyberangriffe — bedrohen die Datenzuverléssigkeit. Traditionelle zentralisierte
Anomalieerkennung ist aufgrund hoher Dateniibertragungskosten ineffizient, wihrend verteilte Metho-
den oft unter hoher Rechenkomplexitét oder tiberméfiger Kommunikation zwischen Sensoren leiden.

Autoencoder-basierte Anomalieerkennung fiir WSNs Ein dreischichtiger Autoencoder kompri-
miert und rekonstruiert Sensordaten, um Anomalien auf der Grundlage von Rekonstruktionsfehlern zu
erkennen, wobei er ohne gelabelte Daten durch uniiberwachtes Lernen arbeitet.

Verteilter Algorithmus-Ansatz

* Sensor-Ebene (Edge Processing): Jeder Sensor erkennt Anomalien lokal, indem er Eingabe- und
rekonstruierte Werte vergleicht, ohne dass eine Kommunikation zwischen den Sensoren erforder-
lich ist.

* Cloud-Ebene-Verarbeitung: Aggregiert Residuen und aktualisiert globale Statistiken, wobei der
Autoencoder regelmiflig neu trainiert wird, um die Genauigkeit zu erhalten und gleichzeitig den
Sensor-Overhead zu reduzieren.
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Approach Data Processing Advantages Limitations
Centralized Sends all sensor data to a | - High accuracy with large-scale | - High bandwidth and latency.
central server for analysis. data. - Privacy concerns.
- Suitable for deep learning.
k-NN Compares new data to nea- | - Simple and clear. - Costly for big datasets.
rest neighbors. - Good with structured data. - Sensitive to noise.
Autoencoder Compresses and recon- | - Handles high-dimensional da- | - Needs training data.
structs data to detect | ta. - Hard to interpret.

anomalies.

- Learns patterns automatically.
- Low communication need.

- Computationally heavy.

Tabelle 3.1: Vergleich verschiedener Ansitze zur Anomalieerkennung
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Kapitel 4

Netzwerkstrategien und ihre Bewertung

Im dynamischen Bereich des Deep Learnings spielen das Design, die Optimierung und die Bewertung
neuronaler Netze eine entscheidende Rolle beim Erreichen von Hochleistungsmodellen. Dieses Kapitel
bietet einen umfassenden Uberblick iiber wesentliche Strategien zum Aufbau und zur Bewertung tiefer
Netze, wobei der Schwerpunkt auf Architekturauswahl, Aktivierungsfunktionen, Optimierungsmetho-
den, Regularisierungstechniken und Modellbewertungsmetriken liegt.

Wichtige Uberlegungen beim Architekturdesign, wie Schichtkonfiguration, Merkmalskalierbarkeit
und rechnerische Effizienz, leiten die Wahl der Netzwerkstrukturen, wahrend Fortschritte wie die Neu-
ronale Architektursuche (NAS) den Prozess automatisieren. Die Auswahl der Aktivierungsfunktionen,
wie ReLU, Sigmoid und Tanh, ist entscheidend fiir die Bestimmung der Lernfdhigkeit eines Netzwerks,
wobei Alternativen wie Leaky ReLLU und Mish eine bessere Gradientenstabilitéit bieten. Optimierungs-
methoden, insbesondere Stochastic Gradient Descent (SGD) und Adam, verfeinern den Lernprozess,
wobei Hybridansitze wie SWATS die Konvergenzgeschwindigkeit und Generalisierung ausgleichen.
Regularisierungstechniken wie Dropout und L2-Gewichtszerfall sind entscheidend, um Overfitting zu
kontrollieren und die Modellrobustheit zu verbessern. [62]

Zur Bewertung der Modellleistung liefern Metriken wie Mean Squared Error, R2-Score, Genauigkeit,
Prizision und Recall Einblicke in die Vorhersagegenauigkeit, wihrend Kreuzvalidierungstechniken und
Early Stopping dazu beitragen, Overfitting zu mindern und die Generalisierung auf ungesehene Daten zu
verbessern. Dieses Kapitel befasst sich mit diesen Strategien und bietet eine ganzheitliche Sicht darauf,
wie Netzwerke entworfen, trainiert und bewertet werden, um eine optimale Leistung zu erzielen. [63]

4.1 Architekturauswahl und Designkriterien

Die Effektivitit von Deep-Learning-Modellen wird mageblich durch ihr architektonisches Design be-
stimmt, das traditionell durch Expertenwissen und manuelle Abstimmung geleitet wird. Das Aufkommen
der Neuronalen Architektursuche (NAS) hat diesen Prozess jedoch revolutioniert, indem es die Auswahl
und Optimierung von Netzwerkstrukturen automatisiert. Bei der Bewertung oder dem Entwurf von Ar-
chitekturen miissen mehrere Schliisselkriterien beriicksichtigt werden, um Effizienz, Skalierbarkeit und
Generalisierung zu gewéhrleisten. [44]
Im Folgenden werden wir uns die neuronalen Netze (NN) genauer ansehen, einschlieBlich der Eingabe-

, versteckten und Ausgabeschichten. Die Neuronen in aufeinanderfolgenden Schichten sind vollstindig

verbunden. Die Eingabedaten werden durch {x1, xo, ..., x, } und die Ausgabedaten durch {y1,y2,...,Ym}
dargestellt. Die Ausgabedaten jeder Schicht werden als {hgl), hg), e ,hﬁf} } dargestellt, wobei das Ge-

wicht und der Bias fiir jedes Neuron als wg) bzw. bg.) bezeichnet werden. [33]

Die Sigmoid- und Swish-Aktivierungsfunktionen werden verwendet, um die Lernfahigkeit des Netz-
werks zu verbessern. Zusitzlich wird Dropout angewendet, um Overfitting zu verhindern, und Batch-
Normalisierung wird verwendet, um ein stabiles Training zu gewihrleisten. Das Netzwerk wird mit dem
Stochastic Gradient Descent (SGD)-Algorithmus trainiert. SchlieBlich werden die NN-Parameter, ein-
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schlieBlich der Anzahl der Schichten, der Lernrate, der Dropout-Rate und anderer Einstellungen, in Ta-
belle 4.1 dargestellt.

Number | Parameters Value
1 Full connection layer 3
2 Learning rate 0.001
3 Dropout 0.5
4 Epoch 10,000
5 Batch size 1024
6 Adam Stochastic Gradient Descent

Tabelle 4.1: Model parameters and configuration

Diese Tabelle zeigt die wichtigsten Einstellungen, die fiir das Training des KI-Modells verwendet
werden, wie ein Rezept fiir das Lernen. Die KI verwendet drei Schichten zur Verarbeitung von Informa-
tionen, lernt langsam (0,001), um Fehler zu vermeiden, und ,,vergisst"wihrend des Trainings zuféllig die
Halfte ihres Wissens (0,5 Dropout), um flexibel zu bleiben. Es iibt 10.000 Runden lang an jeweils 1.024
Beispielen und nutzt intelligente, selbstanpassende Techniken, um Aufgaben wie die Bilderkennung ef-
fizient zu meistern. Basierend auf der Forschung von ,, Learning Activation Functions to Improve Deep
Neural Networks" (2019). [64]

Suchraumgestaltung

Der Suchraum definiert den Bereich moglicher Architekturen, wobei Flexibilitdt und Handhabbarkeit
ausbalanciert werden. Gingige Designentscheidungen umfassen:

» Kettenstrukturierte Netzwerke oder auch sequenzielle Schichten werden zur Vereinfachung und
einfacheren Implementierung verwendet.

* Mehrzweig-Topologien zur Verbesserung des Gradientenflusses und der Merkmalswiederverwen-
dung.

» Zellenbasierte Architekturen, bei denen modulare Bausteine gestapelt werden, um die Skalierbar-
keit und Ubertragbarkeit zu verbessern. [65]

Ein gut strukturierter Suchraum integriert vorhandenes Wissen, wihrend er geniigend Flexibilitit beibe-
hilt, um Innovationen zu fordern.
Leistungsgesteuerte Auswahlstrategien

Die Auswahl einer optimalen Architektur erfordert eine effiziente Navigation im Suchraum unter Ver-
wendung verschiedener Optimierungsstrategien:

* Reinforcement Learning (RL): Verwendet eine politikgesteuerte Architekturgenerierung, um die
Validierungsgenauigkeit zu maximieren.

* Evolutiondre Algorithmen: Verwenden Mutations- und Selektionstechniken, um Architekturen zu
verfeinern, wodurch oft kompakte, hochleistungsfihige Modelle entstehen.

¢ Gradientenbasierte Methoden: Nutzen kontinuierliche Relaxationen, um eine differenzierbare Ar-
chitektursuche zu ermdglichen. [65]

Eine effektive Auswahlstrategie muss die Exploration und Exploitation (Verfeinerung bekannter hoch-
leistungsfihiger Architekturen) ausbalancieren.
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Effizienz und Ressourcenbeschrinkungen
Die praktische Architekturauswahl beinhaltet die Bewertung von Kompromissen zwischen:

* Genauigkeit vs. Rechenkosten: Niedrige Wiedergabetreue-Schitzungen oder Gewichtsteilungs-
techniken beschleunigen die Bewertung, kénnen aber Verzerrungen einfiihren.

 Skalierbarkeit: Hierarchische Suchriume verbessern die Anpassungsfihigkeit an verschiedene Auf-
gaben.

» Hardware-Kompatibilitidt: Architekturen miissen den Bereitstellungsbeschriankungen, wie Latenz-
und Speicherbegrenzungen, entsprechen. [66]
Generalisierung und Robustheit

Uber die aufgabenspezifische Leistung hinaus sollten ideale Architekturen:

 Effektiv auf neue Datensitze oder Doménen iibertragen werden.
* Opverfitting durch Modularitit und Regularisierung widerstehen.
 Sich dynamisch an Multi-Task- oder Multi-Objective-Einstellungen anpassen, wobei Genauigkeit
und Effizienz ausbalanciert werden. [66]
Neuronale Architektursuche (NAS)

Das traditionelle Design neuronaler Netze war lange Zeit von manuellem Fachwissen abhingig. Die
Neurale Architektursuche (NAS) automatisiert diesen Prozess:

* Reinforcement Learning (RL): Strategien generieren Architekturen basierend auf Validierungsge-
nauigkeit

* Evolutiondre Algorithmen: Architekturen entwickeln sich durch Mutation und Selektion

» Zufallssuche: Gut strukturierte Suchrdume liefern effektive Ergebnisse [33]

NAS beschleunigt die Modellfindung und verbessert die Effizienz in Deep-Learning-Anwendungen.

Hybride NAS-Ansiitze
Kombination von Automatisierung mit menschlichem Fachwissen [45]:

* Hierarchische Suchriume: Modulare Motive fiir skalierbare Architekturen
* Beschrinkte Suche: Exploration auf plausible Topologien begrenzen

e Warm-Start NAS: Initialisierung mit handgefertigten Hochleistungsarchitekturen [63]

Diese Ansitze erhalten menschliche Intuition bei Automatisierungsvorteilen.

Industrielle Anwendungen

NAS-Erfolge in verschiedenen Branchen:

» Computer Vision:

- Bildklassifizierung: Uberlegene Performance auf CIFAR-10, ImageNet
— Objekterkennung: Optimierung fiir Edge-Gerite

* Natural Language Processing: Verbesserte Transformer- und RNN-Modelle

* Hardware-Aware NAS: Anpassung fiir TPUs, GPUs und Embedded-Systeme [44]
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4.1.1 Aktivierungsfunktionen

In kiinstlichen neuronalen Netzen spielen Aktivierungsfunktionen eine entscheidende Rolle bei der Ge-
staltung des Lernprozesses und der Beeinflussung der Gesamtleistung. Wihrend viele Aktivierungsfunk-
tionen als universelle Approximatoren dienen, variiert ihre Effizienz, was umfangreiche Forschungsar-
beiten zur Verbesserung der Fihigkeiten neuronaler Netze anregt. Trotz ihrer Bedeutung stoflen konven-
tionelle Aktivierungsfunktionen oft auf Herausforderungen wie Sittigung, das Bterbende NeuronProblem
und das Problem des explodierenden oder verschwindenden Gradienten.

Um diese Einschriankungen zu beheben, stellt diese Arbeit zwei neuartige Aktivierungsfunktionen
vor — absolute lineare Einheiten und inverse polynomische lineare Einheiten — die jeweils einen ein-
stellbaren Parameter enthalten, um die Steigung des Gradienten fiir eine verbesserte Optimierung zu
optimieren. Diese Studie bietet auch eine detaillierte Taxonomie von Aktivierungsfunktionen, die de-
ren Eigenschaften und Verhalten systematisch kategorisiert. Umfassende Experimente werden an ver-
schiedenen tiefen neuronalen Architekturen durchgefiihrt, wobei Netzwerketyp und -tiefe beriicksichtigt
werden, um die Wirksamkeit dieser neuartigen Funktionen zu bewerten. Thre Leistung wird bei Bild-
und Textklassifizierungsaufgaben unter Verwendung mehrerer 6ffentlicher Benchmark-Datensétze rigo-
ros getestet, um einen griindlichen Vergleich mit weit verbreiteten Aktivierungsfunktionen zu gewéhr-
leisten. Die Ergebnisse zeigen, dass die vorgeschlagenen Aktivierungsfunktionen viele konventionelle
in mehreren Benchmarks iibertreffen. Eine statistische Analyse iiber Klassifizierungskategorien hinweg
bestitigt zusitzlich ihre Robustheit und iiberragende Genauigkeit und etabliert sie als vielversprechende
Alternativen in Deep-Learning-Anwendungen. [63]

Grundlegende Aktivierungsfunktionen: Sigmoid, Tanh und ReLLU

Aktivierungsfunktionen fithren Nichtlinearitit in neuronale Netze ein und ermdglichen es ihnen, kom-
plexe Muster zu lernen. Zu den am weitesten verbreiteten gehoren die Rectified Linear Unit (ReLU),
die logistische Sigmoid-Funktion und die Hyperbolic Tangent (Tanh)-Funktion — jede bietet einzigartige
Vorteile und Kompromisse. [67]

Traditionelle Nichtlinearititen: Sigmoid und Tanh
Historisch waren Sigmoid- und Tanh-Funktionen grundlegend fiir die Einfithrung von Nichtlinearitit.

+ Sigmoid-Funktion: Die Sigmoid-Aktivierungsfunktion bildet Eingangswerte auf den Bereich [0, 1]
ab, was sie fiir probabilistische Interpretationen in Ausgabeschichten niitzlich macht. Sie ist defi-

niert als:
1

- 1+e®

o(x) 4.1
Obwohl historisch beliebt, leidet Sigmoid unter verschwindenden Gradienten bei extremen Ein-
gangswerten, was das Training tiefer Netze aufgrund von Sattigung erheblich verlangsamt.

* Hyperbolic Tangent (Tanh)-Funktion: Die Tanh-Funktion transformiert Eingaben in den Bereich
[—1, 1], wodurch sie nullzentriert wird, was die Konvergenz im Vergleich zu Sigmoid unterstiitzen

kann. Sie ist gegeben durch:
et — o7

Tanh(z) = ——— (4.2)

et 4+ e %

Tanh verbessert die Konvergenz gegeniiber Sigmoid, leidet aber immer noch unter Gradientensit-
tigung bei groBen Eingabewerten, dhnlich der Sigmoid-Funktion.
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Abbildung 4.1: Illustration von linearen, logistischen Sigmoid- und Tanh-Aktivierungsfunktionen, ange-
passt aus Activation Functions in Deep Learning" Typen

Der moderne Standard: Rectified Linear Unit (ReL.U)

Die Rectified Linear Unit (ReLU) ist aufgrund ihrer Recheneffizienz und ihrer Fahigkeit, Séttigung fiir
positive Eingaben zu vermeiden, weit verbreitet im Deep Learning. Sie ist definiert als:

ReLU(z) = max(0, x) 4.3)
Vorteile von ReLU:

* Effiziente Berechnung: ReLLU beinhaltet keine Exponentialfunktion, wodurch die Berechnung
wesentlich schneller erfolgt als bei Sigmoid oder Tanh.

* Sparsity: Durch die Ausgabe von Null fiir negative Eingaben fiihrt ReLU Sparsity im Netzwerk
ein, was potenziell die Aktivierungsredundanz reduziert und die Recheneffizienz verbessert. [68]

Einschrinkungen von ReL.U:

* Sterbende ReLLU (Dying ReLLU): Neuronen konnen dauerhaft inaktiv werden, wenn ihre Eingabe
konstant in den negativen Bereich fillt, was zu einem Gradienten von Null fiihrt. Dies bedeutet,
dass das Neuron das Lernen vollstindig einstellt.

* Unbegrenzte Ausgabe: Fiir positive Eingaben ist die Ausgabe von ReLU unbegrenzt, was manch-
mal zu Instabilitét in sehr tiefen Netzen fithren kann, indem es gro3e Aktivierungswerte verursacht.
[68]
Hybride und adaptive Varianten

Um die Miéngel von ReLU zu mildern und die Einschriankungen traditioneller Aktivierungsfunktionen
zu beheben, wurden mehrere modifizierte und adaptive Varianten eingefiihrt:

* Leaky ReLU (LReLU): Diese Variante behebt das Problem des Bterbenden ReLU", indem sie
einen kleinen, nicht-null Gradienten fiir negative Eingaben zulisst. Sie ist definiert als:

falls 2 > 0
Leaky ReLU(z) = 4 = 0 (4.4)
ar fallsx <0

wobei « eine kleine positive Konstante ist. [63]
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* Parametric ReLU (PReLU): Eine Erweiterung von Leaky ReLU, PReLU verwendet einen lern-
baren Parameter « fiir negative Eingaben, wodurch das Netzwerk die Steigung wihrend des Trai-
nings anpassen kann.

* Scaled Tanh & SiL.U (Sigmoid Linear Unit): Diese und andere Varianten zielen darauf ab, die
Vorteile von Sigmoid/Tanh (z.B. begrenzte Ausgaben) zu kombinieren, wihrend ein effizienter
Gradientenfluss erhalten bleibt und Séttigungsprobleme behoben werden. [64]

Praktische Uberlegungen

* Privalenz von ReLU: ReLU wird aufgrund seiner Einfachheit und Effektivitit im Allgemeinen
fiir die meisten Deep-Learning-Anwendungen bevorzugt, da es ein gutes Gleichgewicht zwischen
Rechenkosten und Leistung bietet.

* Kontextspezifische Nutzung: Sigmoid und Tanh bleiben in bestimmten Kontexten niitzlich, wie
z.B. bei der bindren Klassifizierung (Sigmoid in der Ausgabeschicht) und rekurrenten neuronalen
Netzen (Tanh), erfordern aber eine sorgféltige Initialisierung, um verschwindende Gradienten zu
vermeiden.

¢ Aufkommende Funktionen: Die Entwicklung neuartiger Aktivierungsfunktionen, einschlieflich
der in dieser Arbeit vorgeschlagenen absoluten linearen Einheiten und inversen polynomischen li-
nearen Einheiten, integriert weiterhin Eigenschaften bestehender Funktionen, um deren Einschrin-
kungen zu iiberwinden. Wihrend diese neuen Funktionen vielversprechende Ergebnisse zeigen,
beeinflussen ihre Rechenkosten und die einfache Integration in bestehende Frameworks oft ihre
weitreichende Akzeptanz. [64]

4.1.2 Optimierungsmethoden: SGD, Adam

Trotz ihrer starken Leistung wahrend des frithen Trainings konnen adaptive Optimierungsmethoden wie
Adam, Adagrad und RMSprop in den spiteren Trainingsphasen oft nicht mit der Generalisierungsfahig-
keit von Stochastic Gradient Descent (SGD) mithalten. Wihrend diese Methoden anfianglich die Kon-
vergenz beschleunigen, werden sie in Bezug auf die endgiiltige Modellleistung tendenziell von SGD
ibertroffen. Um dies zu beheben, wurde ein hybrider Ansatz untersucht — beginnend mit einer adapti-
ven Methode und dem Wechsel zu SGD im richtigen Moment. Eine solche Strategie, SWATS (Switching
from Adam to SGD), fiihrt einen einfachen Mechanismus ein, der von Adam zu SGD iibergeht, basierend
auf einer Bedingung, die aus der Ausrichtung der Optimierungsschritte mit dem Gradientenunterraum
abgeleitet wird. Dieser Wechsel verursacht minimalen zusétzlichen Rechenaufwand und erfordert keine
zusitzlichen Hyperparameter. [68]

Stochastic Gradient Descent (SGD)

SGD ist ein grundlegender Optimierungsalgorithmus, der zum Training tiefer neuronaler Netze verwen-
det wird, indem die Verlustfunktion f(w) iterativ minimiert wird. Die Regel lautet:

wy = Wi—1 — Nk—1V f(wr_1) 4.5)

wobei 1 die Lernrate ist und V f den stochastischen Gradienten darstellt. SGD wird aufgrund seiner
Einfachheit und theoretischen Garantien, wie der Vermeidung von Sattelpunkten und seiner Bayes’schen
Interpretation, weit verbreitet eingesetzt. Seine gleichmafige Skalierung des Gradienten iiber alle Para-
meter kann jedoch bei schlecht konditionierten Problemen zu einer langsamen Konvergenz fiihren. [69]

Momentumbasiertes SGD (SGDM) Momentum verbessert SGD durch die Einbeziehung eines Ge-
schwindigkeitsterms v, der hilft, die Gradientenaktualisierungen zu glitten:

W = Wg—1 — Me—1Vk (4.6)
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wobei $ € [0,1) der Momentumkoeffizient ist. Diese Technik beschleunigt die Konvergenz durch
Reduzierung von Oszillationen in der Optimierungstrajektorie.

Adaptive Methoden: Adam

Adam (Adaptive Moment Estimation) verbessert SGD, indem es die Lernraten pro Parameter unter Ver-
wendung von Schitzungen der Gradientenmomente anpasst. Die Aktualisierungsregeln sind:

Mg—1

/Vk—1 t €

wobei 1 und (2 die exponentiellen Abklingraten steuern und € eine kleine Konstante ist, um eine
Division durch Null zu verhindern. Adam ist besonders effektiv fiir sparliche Gradienten und schlecht
skalierte Probleme, kann jedoch in einigen Fillen aufgrund der nicht-uniformen Gradientenskalierung
schlechter generalisieren als SGD. [68]

W = Wk—1 — M—1 4.7)

Hybride Ansitze

Um Adams schnellen initialen Fortschritt mit SGDs iiberlegener Generalisierung zu kombinieren, wech-
selt SWATS (Switching from Adam to SGD) automatisch von Adam zu SGD:

* Schitzung der Lernrate: Projiziert Adams Schritt auf den Gradientenunterraum, um eine SGD-
kompatible Rate abzuleiten.

* Wechselkriterium: Lost aus, wenn sich die bias-korrigierte Adam-Rate stabilisiert.

Empirische Studien zeigen, dass SWATS Adams Effizienz in der Frithphase beibehilt und gleichzei-
tig SGDs Endleistung erreicht. [68]

Praktische Einblicke

* SGD/SGDM zeichnet sich bei generalisierungskritischen Aufgaben aus, erfordert jedoch eine
sorgfiltige Abstimmung der Lernrate.

* Adam ist robust gegeniiber Hyperparametern und ideal fiir frithe Trainingsphasen.

* Adaptive Methoden bieten Kompromisse zwischen Konvergenzgeschwindigkeit und Generalisie-
rung. [62]

4.1.3 Regularisierung: Dropout und L2-Regularisierung

Regularisierungstechniken sind entscheidend, um Overfitting in tiefen neuronalen Netzen zu mildern,
insbesondere wenn die Trainingsdaten begrenzt sind. Sie verbessern die Modellgeneralisation, insbeson-
dere beim Training auf komplexen und hochdimensionalen Daten. Dieser Abschnitt untersucht zwei weit
verbreitete Methoden: Dropout und L2-Regularisierung, die beide erheblich zur Verbesserung der Gene-
ralisierungsfihigkeit neuronaler Netze beitragen und es ihnen ermdglichen, auf ungesehenen Daten gut
zu funktionieren. [70]
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Abbildung 4.2: Beispielbilder aus den Datensidtzen MNIST, CIFAR-10 und CIFAR-100. Jede Zeile zeigt
Bilder einer bestimmten Kategorie. (Adaptiert aus ,,Towards Dropout Training for Convolutional Neural
Networks"(2015)

Dropout: Stochastische Regularisierung

Dropout ist eine leistungsstarke Regularisierungstechnik, die Overfitting mindert, indem sie wihrend
des Trainings einen Bruchteil von Neuronen zufillig deaktiviert. Dies verhindert die Ko-Adaptation zwi-
schen Merkmalen und trainiert effektiv ein Ensemble von Teilnetzwerken.

* Mechanismus: Wihrend jeder Trainingsiteration setzt Dropout zufillig einen Bruchteil der Neu-
ronenaktivierungen auf Null.

* Effekt: Diese stochastische Deaktivierung zwingt das Modell, robustere Merkmale zu lernen und
verhindert, dass es sich zu stark auf ein einzelnes Neuron verldsst.

* Anwendung: Dropout ist besonders niitzlich in groen neuronalen Netzen, wo das Risiko von
Overfitting aufgrund einer iiberméBigen Anzahl von Parametern hoch ist.

* Trainingsphase: Fiir jeden Mini-Batch werden Neuronen stochastisch "gedroppt”, und die Akti-
vierungen der verbleibenden Neuronen werden mit 1/p (wobei p die Beibehaltungswahrschein-
lichkeit ist) skaliert, um die erwarteten Groen der Netzwerkausgabe beizubehalten.

* Inferenzphase: Alle Neuronen bleiben aktiv, aber ihre Gewichte werden mit p (oder Aktivie-
rungen mit 1/p) skaliert, um die Modellmittelung zu approximieren, die charakteristisch fiir ein
Ensemble ist. [70]

Varianten von Dropout

* Max-Pooling Dropout: Diese Variante wendet Dropout auf Pooling-Regionen an, was als Stich-
probe aus einer multinomialen Verteilung interpretiert werden kann.

* Probabilistic Weighted Pooling: Diese Methode ersetzt deterministisches Max-Pooling zur Test-
zeit durch eine gewichtete Summe von Aktivierungen, was oft zu einer verbesserten Generalisie-
rung fiihrt.

Empirische Studien zeigen, dass Dropout Overfitting in vollstdndig verbundenen Schichten erheblich
reduziert. Seine Wirksamkeit in Faltungsschichten kann jedoch aufgrund der inhédrenten Parameterteilung
und rdumlichen Lokalitit begrenzt sein. [33]

L2-Regularisierung: Gewichtszerfall

L2-Regularisierung, auch bekannt als Gewichtszerfall, ist eine weit verbreitete Regularisierungstechnik,
die groBe Gewichte in einem neuronalen Netzwerk bestraft.
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* Mechanismus: L2-Regularisierung fiigt der Verlustfunktion einen Term hinzu, der auf der qua-
drierten GroB3e der Gewichte basiert. Die modifizierte Verlustfunktion ist gegeben durch:

LoSSnew = LOSSoriginal + A > _ w; (4.8)
7

wobei A (Lambda) ein Hyperparameter ist, der die Stirke der Strafe steuert, und w; die einzelnen
Gewichte im Netzwerk darstellt.

 Effekt: Diese Strafe ermutigt das Modell, glattere, kleinere Gewichte zu lernen, wodurch die Mo-
dellkomplexitit reduziert und die Generalisierung verbessert wird. Durch das Verhindern groBer
Gewichte verhindert die L2-Regularisierung, dass das Modell Rauschen in den Trainingsdaten
anpasst, was zu stabileren Modellen fiihrt. [33]

Vergleichende Analyse und Hybridansatz

Dropout und L2-Regularisierung sind komplementire Techniken zur Bekdmpfung von Overfitting, und
ihre kombinierte Verwendung fiihrt oft zu einer tiberlegenen Leistung.

« Stirken von Dropout: Dropout zeichnet sich in Hochkapazititsnetzwerken aus und erzielt mit
Benchmarks wie MNIST und CIFAR-10 modernste Ergebnisse, hauptsichlich durch die Verhin-
derung von Merkmalsko-Adaptation und die Schaffung eines Ensemble-Effekts.

o Stirken der L2-Regularisierung: L2-Regularisierung ist einfacher zu implementieren und re-
cheneffizienter. Obwohl sie allein fiir sehr tiefe Netze weniger effektiv ist, bietet sie eine stabile
und interpretierbare Strafe, indem sie die Gewichtsgroflen begrenzt.

* Hybridansatz: Die Kombination beider Methoden fiihrt oft zu einer iiberlegenen Leistung. L2-
Regularisierung begrenzt die Gewichtsgroflen, wihrend Dropout die Merkmalsko-Adaptation ver-
hindert, wodurch ein robustes und generalisiertes Modell entsteht. [63]

Praktische Uberlegungen

Bei der Implementierung von Dropout und L2-Regularisierung sollten mehrere praktische Aspekte be-
riicksichtigt werden:

* Schichtspezifische Anwendung: Dropout ist am effektivsten in vollstindig verbundenen Schich-
ten, wahrend Faltungsschichten aufgrund ihrer inhdrenten rdumlichen Lokalitdt und Parametertei-
lung weniger profitieren.

* Hyperparameter-Abstimmung: Die Beibehaltungswahrscheinlichkeit p fiir Dropout und die Re-
gularisierungsstirke A fiir die L2-Regularisierung sind entscheidende Hyperparameter, die fiir die
besten Ergebnisse durch Techniken wie Kreuzvalidierung sorgfiltig optimiert werden miissen.

* Berechnungsaufwand: Dropout erhoht zwar die Trainingszeit aufgrund der stochastischen Natur
seiner Funktionsweise, hat aber keinen signifikanten Einfluss auf die Inferenzkosten, sobald das
Modell trainiert ist. [67]

4.2 Leistungsbewertung von Netzwerkstrategien

Die Leistungsfihigkeit kiinstlicher neuronaler Netze sowie anderer Modelle des maschinellen Lernens
hiingt nicht nur von der Qualitét des Trainingsprozesses, sondern ebenso von der Art der Evaluation und
Validierung ab. Eine sorgfiltige Bewertungsstrategie liefert nicht nur ein objektives Urteil iiber die Leis-
tung eines Modells, sondern hilft auch dabei, Schwichen wie Overfitting, Underfitting oder Verzerrungen
frithzeitig zu erkennen. Zwei zentrale Aspekte sind die Auswahl geeigneter Metriken zur Modellevalu-
ierung und der Einsatz robuster Verfahren zur Kreuzvalidierung und zur Kontrolle von Uberanpassung.
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4.2.1 Modellevaluierungsmetriken

Bewertungsmetriken dienen der quantitativen Einschidtzung der Modellgiite. Je nach Art der Aufgabe
(Regression oder Klassifikation) kommen unterschiedliche Metriken zum Einsatz. [71]

Mittlerer quadratischer Fehler (MSE)

Der mittlere quadratische Fehler (Mean Squared Error, MSE) ist eine giingige Verlustfunktion bei Re-
gressionsproblemen. Er misst den Durchschnitt der quadrierten Abweichungen zwischen den vorherge-
sagten und den tatsidchlichen Werten:

LS o(tes)  (test)y2
MSEest = - Z;(yi Sy )2 4.9)
i
Ein niedriger MSE-Wert deutet auf eine hohe Genauigkeit des Modells hin.

BestimmtheitsmaB (R2)

Das BestimmtheitsmaB R? (R-squared) gibt an, welcher Anteil der Varianz der ZielgroRe durch das
Modell erklart wird. Ein Wert von 1 entspricht einer perfekten Modellanpassung, wihrend ein Wert von
0 keine erkldrte Varianz bedeutet:
> (yi — 9i)°
R2=1-— L (4.10)
> (Wi —9)?

Genauigkeit (Accuracy)

Genauigkeit ist eine Metrik fiir Klassifikationsaufgaben und gibt den Anteil korrekt klassifizierter In-
stanzen an. Sie ist leicht zu interpretieren, kann jedoch bei unausgewogenen Datensitzen irrefithrend
sein.

Manchmal méchte man einen bindren Classifier trainieren, der ein bestimmtes Ereignis erkennen
soll. Zum Beispiel konnte man einen medizinischen Test fiir eine seltene Krankheit entwickeln. Wenn
man annimmt, dass nur einer unter einer Million Menschen diese Krankheit hat: Wird ein Modell mit
einer Genauigkeit von 99,9999 Prozent bei der Erkennung erreicht, indem wir den Klassifikator einfach
so programmieren, dass er immer meldet, dass die Krankheit nicht da ist. Es liegt auf der Hand, dass sich
die Leistung eines solchen Systems nur schlecht mit der Genauigkeit beschreiben lésst. [71]

Prizision und Sensitivitit (Recall)

Eine Moglichkeit, dieses Problem zu 16sen, besteht darin, stattdessen Prézision und Sensitivitdt zu mes-
sen. Die Prizision ist der Anteil der vom Modell gemeldeten Erkennungen, die korrekt waren, wihrend
Recall der Anteil der wahren Ergebnisse ist, die erkannt wurden. Ein Detektor, der sagt, dass jemand
die Krankheit hat, wiirde eine perfekte Prézision erreichen, aber eine Sensitivitéit von null. Ein Detektor,
der sagt, dass jeder die Krankheit hat, wiirde eine Sensitivitdt von 1 haben, aber eine Prézision, die dem
Prozentsatz der Menschen entspricht, die die Krankheit haben (0,0001 Prozent in unserem Beispiel einer
Krankheit, die nur einer von einer Million Menschen hat). [71]

4.2.2 Techniken zur Kreuzvalidierung und Uberanpassungskontrolle

Ein zentrales Ziel des maschinellen Lernens ist die Entwicklung von Modellen, die auf neuen, bislang
unbekannten Daten verlésslich funktionieren. Um dies zu gewihrleisten, sind Verfahren zur Validierung
und zur Kontrolle von Uberanpassung (Overfitting) notwendig. [11]
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Kreuzvalidierung

Bei der Kreuzvalidierung (engl. cross validation) versucht man, die Modellkomplexitit so zu optimieren,
dass der Klassifikations- oder Approximationsfehler auf einem beim Lernen unbekannten Testdatensatz
minimal wird. Dazu muss die Modellkomplexitit iiber einen Parameter v steuerbar und verldssig bewert-
bar sein. [11]

* K-fache Kreuzvalidierung (k-fold cross-validation): Der Datensatz wird in k gleich groB3e Teile
unterteilt. In jedem Durchlauf wird einer dieser Teile als Validierungsmenge genutzt, wihrend die
restlichen k& — 1 Teile zum Training dienen. Die mittlere Leistung tiber alle Durchldufe liefert eine
verldssige Bewertung.

* Leave-One-Out-Cross-Validation (LOOCY): Spezialfall der k-fachen Kreuzvalidierung mit k =
n (Anzahl der Datenpunkte). Sehr prizise, aber rechenintensiv.

Die Kreuzvalidierung ist besonders niitzlich bei kleinen Datensétzen und wenn eine moglichst ob-
jektive Bewertung erforderlich ist. [11]

Kontrolle von Uberanpassung

Wenn ein Algorithmus fiir maschinelles Lernen verwendet wird, werden die Parameter natiirlich nicht
festgelegt, bevor beide Datensitze abgetastet werden. Der Trainingssatz wird abgetastet, dann werden
die Parameter gewihlt, um den Fehler des Trainingssatzes zu reduzieren, und dann wird der Testsatz
abgetastet. Bei diesem Verfahren ist der erwartete Testfehler grofer oder gleich dem erwarteten Wert des
Trainingsfehlers. Dies bedeutet, dass, wenn es gut ein Algorithmus fiir maschinelles Lernen funktioniert,
sind seine Fihigkeit:

1. Den Trainingsfehler klein zu halten.

2. Die Liicke zwischen Trainings- und Testfehler klein zu halten.

Diese beiden Faktoren entsprechen den beiden zentralen Herausforderungen des maschinellen Ler-
nens: Underfitting und Overfitting. Underfitting tritt auf, wenn das Modell nicht in der Lage ist, einen
ausreichenden Fehlerabfall in der Trainingsmenge zu erreichen. Overfitting hingegen tritt auf, wenn der
Unterschied zwischen dem Trainingsfehler und dem Testfehler zu grof3 ist. [11]
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Neuronale Netze Programmierung in
MATLAB

* Regressionsnetzwerk: Ein Netz zur numerischen Vorhersage. In diesem Fall wird die néchste
Zahl in einer Zahlenreihe vorhergesagt, basierend auf den fiinf vorhergehenden Werten.

 Klassifikationsnetzwerk: Ein neuronales Netz, das kategorische Ausgaben erzeugt. Ziel ist es,
Eingaben korrekt einer Klasse zuzuordnen.

* Regressionsnetzwerk mit Bildanalyse: Dieses Netz kombiniert klassische Regressionsaufgaben
mit Bildverarbeitung, wobei synthetische Bilddaten verarbeitet werden. Die Vorverarbeitung um-
fasst eine eigenstiandig programmierte Kantenerkennung.

* Neuronales Netz zur Ziffernerkennung: Ein einfaches Netz, das visuelle Eingaben (z. B. hand-
geschriebene Ziffern) analysiert und klassifiziert.

» Kantenerkennungsalgorithmus: Zusétzlich wurde ein algorithmischer Ansatz zur Kantenerken-
nung integriert, der Bilder auf Kantenstrukturen untersucht. Obwohl dieser Algorithmus auch als
Vorstufe eines Convolutional Neural Networks (CNN) dienen kann, wurde hier bewusst nur ein
konventioneller Filteransatz umgesetzt und kein vollstindiges CNN implementiert.
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5.1 Regressions-Neuronales Netz

In diesem Code wird ein einfaches kiinstliches neuronales Netz implementiert, das die nichste Zahl in
einer Sequenz vorhersagen soll. Ziel ist es, eine Regressionsaufgabe zu 16sen: Aus fiinf aufeinanderfol-
genden Zahlen wird die sechste Zahl prognostiziert.

Dazu erzeugen wir zunichst ein kiinstliches Datenset mit Ganzzahlen von 1 bis 100. Jede Eingabe
besteht aus fiinf aufeinanderfolgenden Zahlen, z. B. [1, 2, 3, 4, 5], und das Ziel ist jeweils die darauffol-
gende Zahl (z. B. 6). Insgesamt entstehen dadurch 95 Trainingsbeispiele.

Die Daten werden anschlieBend mit der Min-Max-Normalisierung auf den Bereich [0, 1] skaliert.
Diese Vorverarbeitung unterstiitzt insbesondere die ReLLU-Aktivierungsfunktion, da diese nur positive
Werte verarbeitet.

Das Netzwerk besteht aus:

* einer Eingangsschicht mit 5 Neuronen,
* einer versteckten Schicht mit 10 Neuronen (ReLU-Aktivierung),
* sowie einer linearen Ausgabeschicht mit einem Neuron (fiir die Vorhersage der sechsten Zahl).

Alle Gewichtsmatrizen und Bias-Vektoren werden manuell initialisiert. Der Trainingsprozess erfolgt
mithilfe der klassischen Backpropagation und dem mittleren quadratischen Fehler (MSE) als Verlust-
funktion. Die Parameter werden iterativ mit einer festen Lernrate aktualisiert.

Ein wesentliches Merkmal dieses Codes ist, dass **keine externen Machine-Learning-Bibliotheken**
(wie TensorFlow, PyTorch oder dhnliche) verwendet werden. Stattdessen erfolgt die komplette Model-
lierung, Vorwirts- und Riickwartsausbreitung sowie das Training ausschlieBlich mithilfe mathematischer
Operationen und eigener Implementationen.

Am Ende wird das trainierte Modell auf neue Eingabedaten getestet. Die Vorhersagen werden zu-
riicktransformiert (denormalisiert) und mit den tatsichlichen Zielwerten verglichen, um die Genauigkeit
des Modells zu evaluieren. Die Resultate werden sowohl tabellarisch als auch grafisch dargestellt.

Test-Nr Input-Werte Erwartet | Vorhersage | Absoluter Fehler
1 [96 97 98 99 100] 101.00 101.06 0.06
2 [97 98 99 100 101] 102.00 102.06 0.06
3 [98 99 100 101 102] 103.00 103.06 0.06
4 [99 100 101 102 103] 104.00 104.06 0.06
5 [100 101 102 103 104] 105.00 105.06 0.06
6 [101 102 103 104 105] 106.00 106.07 0.07
7 [102 103 104 105 106] 107.00 107.07 0.07
8 [103 104 105 106 107] 108.00 108.07 0.07
9 [104 105 106 107 108] 109.00 109.07 0.07
10 [105 106 107 108 109] 110.00 110.07 0.07

Tabelle 5.1: Neural network prediction results

Die Tabelle 5.1 zeigt die Ergebnisse des trainierten Regressionsnetzwerks auf zuvor ungesehenen
Testdaten. Dabei wurden jeweils fiinf aufeinanderfolgende Zahlen als Eingabe verwendet, um die dar-
auffolgende sechste Zahl vorherzusagen.

Die Vorhersagen stimmen sehr gut mit den tatsichlichen Zielwerten iiberein. Der absolute Fehler
pro Testfall betrdgt lediglich zwischen 0,06 und 0,07, was auf eine pridzise Modellanpassung hinweist.
Dieses Ergebnis bestitigt, dass das Netzwerk erfolgreich gelernt hat, den linearen Zusammenhang in der
Zahlenreihe zu erfassen und korrekt zu generalisieren — trotz der Tatsache, dass keine externen Machine-
Learning-Bibliotheken verwendet wurden.
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Besonders hervorzuheben ist, dass auch Werte aulerhalb des urspriinglichen Trainingsbereichs (Ex-
trapolation) mit vergleichbarer Genauigkeit vorhergesagt werden, was ein Indikator fiir die Robustheit
des Modells ist.

5.1.1 Datenerzeugung und Normalisierung

Dieser Teil des Codes generiert die Trainingsdaten und normalisiert sie in den Bereich von O bis 1.
Die Normalisierung verbessert die Stabilitdt und Konvergenzgeschwindigkeit des neuronalen Netzwerks
wihrend des Trainings.

Mathematische Beschreibung:

* Fiir jedes i € {1,2,...,95} wird ein Eingabevektor X; = [i,i + 1,7 + 2,7 + 3,7 + 4] erstellt.
Damit ergibt sich eine Eingabematrix X € R9*5:

X=1. . . . . (.1
95 96 97 98 99
* Der Zielwert Y; entspricht dem ndchsten Wert in der Sequenz, also Y; = ¢ + 5. Daraus ergibt sich
ein Zielvektor Y € R?*1:

Y =| (5.2)
100
¢ Die Normalisierung erfolgt nach der Min-Max-Methode, sodass alle Werte im Bereich [0, 1] liegen.
Fiir jedes Element z in X gilt:

x — min(X)

= 53
#norm max(X) — min(X) (53)
* Entsprechend wird auch der Zielvektor Y normalisiert:
—min(Y
Ynorm = L ( ) 5.4

max(Y) — min(Y")

Code-Ausschnitt:

clc; clear;

% ——— DATENERZEUGUNG UND NORMALISIERUNG ——-—

5 X = zeros (95, 5);

14

’
Y = zeros (95, 1);

i =1:95
X(i,:) = 1:1i+4;
Y(i) = i + 5;

NORMALISTIERUNG DER DATEN

5 X_min = min(X(:));
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16 X_max = max (X (:));

17 X = (X - X_min) / (X_max — X_min);

18

19 Y_min = min(Y);

20 Y_max = max(Y);

20Y = (Y — Y_min) / (Y_max - Y_min);
Erlauterung:

* clc; clear; loscht das Command Window und entfernt alle Variablen aus dem Workspace.

* X = zeros (95, 5);undY = zeros (95, 1); initialisieren Matrizen fiir die Eingabeda-
ten (95 Beispiele mit 5 Merkmalen jeweils) und die Ausgabedaten (95 Zielwerte).

» Die for-Schleife generiert die Trainingsdaten, wobei jede Eingabe eine Sequenz von fiinf aufein-
anderfolgenden Zahlen ist und das Ziel die nichste Zahl in der Sequenz.

* Die folgenden Zeilen berechnen das Minimum und Maximum der Ein- und Ausgabedaten und
normalisieren sie dann in den Bereich [0, 1] mittels Min-Max-Normalisierung.
5.1.2 Netzwerkarchitektur und Initialisierung

Hier wird die Struktur des neuronalen Netzwerks definiert und die Gewichte sowie Bias-Werte initiali-
siert.

Mathematische Beschreibung:
* Die Architektur des neuronalen Netzwerks ist gegeben durch:
layers = [5,10,1]
Das bedeutet:

— Eingabeschicht: 5 Neuronen
— Eine versteckte Schicht: 10 Neuronen

— Ausgabeschicht: 1 Neuron
* Fiir jede Schichtverbindung i (von ¢ = 1 bis ¢ = num_layers = 2) werden die Gewichtsmatri-

zen W und Bias-Vektoren b() wie folgt initialisiert:

W ~ N(0,0.12) € RMXmis (5.5)
b = 0 € RV (5.6)

wobei n; die Anzahl der Neuronen in der i-ten Schicht ist. Dies bedeutet konkret:

— Fiiri = 1: W) ¢ R5%10 p(1) ¢ R1x10
— Fiiri = 2: W@ g R10x1 () ¢ gix1

* Die Initialisierung mit kleinen Zufallswerten (normalverteilt mit 4 = 0 und ¢ = 0,1) unterstiitzt
den Lernprozess und verhindert Symmetrieprobleme beim Backpropagation-Algorithmus.

Lineare Regression als Spezialfall eines neuronalen Netzwerks:
Eine einfache lineare Regression mit einem Eingabevektor x € R™ und einem Skalarziel y € R kann
durch ein neuronales Netzwerk mit nur einer Schicht ohne Aktivierungsfunktion dargestellt werden:

y=flx) =W +1b 5.7
Dabei gilt:
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» W € R™*! ist ein Gewichtungsvektor.
* b € Rist der Bias-Term.

* Es wird keine Aktivierungsfunktion verwendet oder dquivalent die lineare Aktivierung:

$(2) = 2 (5.8)

Somit entspricht eine lineare Regression exakt einer einlagigen neuronalen Netzwerkschicht mit
linearer Aktivierung.

Fazit: Eine Regression ist ein Spezialfall eines neuronalen Netzwerks ohne nichtlineare Aktivierung.
Erst durch zusitzliche Schichten oder Aktivierungen wie ReLU, Sigmoid oder Tanh erhilt das Netzwerk
die Fahigkeit, nichtlineare Zusammenhinge zu modellieren.

Code-Ausschnitt:

1 % ——— NETZWERKARCHITEKTUR UND INITIALISIERUNG ——-—

3 layers = [5, 10, 1];
4 num_layers = length(layers) - 1;
5

6 W = cell (num_layers,1);

7 b = cell (num_layers,1l);
8
9 for i = l:num_layers
10 W{i} = randn(layers (i), layers(i+l)) * 0.1;
11 b{i} = zeros(l, layers(i+l));
12 end
Erlauterung:

e layers = [5, 10, 1]; definiert die Anzahl der Neuronen in jeder Schicht: 5 in der Einga-
beschicht, 10 in der versteckten Schicht und 1 in der Ausgabeschicht.

e num_layers = length(layers) - 1; berechnetdie Anzahl der Gewichtsschichten.

* W = cell (num_layers,1); undb = cell (num_layers, 1) ; erstellen Zell-Arrays zur
Speicherung der Gewichtsmatrizen und Bias-Vektoren fiir jede Schicht.

* Die for-Schleife initialisiert die Gewichte zufillig mit einer kleinen Varianz (multipliziert mit

0.1) und setzt die Bias-Werte auf Null.

5.1.3 Aktivierungsfunktion

Dieser Abschnitt definiert die ReLU-Aktivierungsfunktion und ihre Ableitung und visualisiert die Funk-
tion.

Mathematische Beschreibung:
Die ReLU-Funktion (Rectified Linear Unit) ist eine der am hiufigsten verwendeten Aktivierungs-
funktionen in neuronalen Netzwerken. Sie ist definiert als:

ReLU(z) = max(0, x) (5.9)
Das bedeutet:
¢ Fiir z < 0ist ReLU(xz) =0

e Firz > 0ist ReLU(z) = x
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Die Ableitung der ReLU-Funktion, welche im Backpropagation-Verfahren verwendet wird, lautet:

—ReLU(z (5.10)

d (z) = 0 wennzx <0
dzx B

1 wennx >0

Vorteile von ReLU:

* Einfach und effizient zu berechnen

* Vermeidet das Vanishing-Gradient-Problem im Vergleich zu Sigmoid- oder Tanh-Funktionen
* Einfithrung von Nichtlinearitéit, wodurch das Netzwerk komplexe Abbildungen lernen kann

Code-Ausschnitt:

1 $ ——— AKTIVIERUNGSFUNKTIONEN —-—-

3 act = @(x) max (0, x);

i dact = @(x) double(x > 0);
6 x_vals = =-5:0.01:5;

7 y_vals = act(x_vals);

g8 figure;

9 plot (x_vals, y_vals, ’'LineWidth’, 2);
10 xlabel (" x");
11 ylabel ("ReLU(x) ") ;
12 title (" ReLU-Aktivierungsfunktion’);
13 grid on;
Erlauterung:
* act = @(x) max (0, x); definiert die ReLU-Funktion als anonyme Funktion.
e dact = @(x) double(x > 0); definiert die Ableitung der ReLLU-Funktion.
* Der folgende Code generiert Werte fiir  und y = ReLU(z) und plottet die Funktion zur Visuali-
sierung.

5.1.4 Hyperparameter

Hier werden die Hyperparameter fiir das Training des Netzwerks festgelegt.

Mathematische Beschreibung:
Hauptsichlich werden zwei zentrale Hyperparameter definiert:

¢ Anzahl der Trainingszyklen (Epochen):

epochs = 2000 (5.11)

Das Netzwerk wird 2000-mal iiber den gesamten Trainingsdatensatz iterieren, um die Gewichte
und Bias-Werte zu optimieren. Eine zu niedrige Anzahl von Epochen kann zu einem untertrainier-
ten Modell fithren, wihrend eine zu hohe Anzahl zu Uberanpassung (Overfitting) fiihren kann.

* Lernrate (Learning Rate):
1lr =0,01 (5.12)

Die Lernrate steuert die GroBe der Schritte, die das Netzwerk bei der Gewichtsaktualisierung
macht. Diese Aktualisierung basiert auf dem Gradientenabstieg (Gradient Descent):
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WO Wi . V6L (5.13)

b — b — . Vo L (5.14)
wobei:

— ndie Lernrate ist (n = 1r = 0,01)
— L die Verlustfunktion (Loss Function)

— V@ L der Gradient der Verlustfunktion in Bezug auf die Gewichte

Eine zu hohe Lernrate kann zu Divergenz fithren, wihrend eine zu niedrige Lernrate den Lernpro-
zess extrem verlangsamt.

Code-Ausschnitt:
1 $ —— HYPERPARAMETER ——-—

3 epochs = 2000;
4 1lr = 0.01;

Erliduterung:
* epochs = 2000; setzt die Anzahl der Trainingsiterationen (Epochen) auf 2000.
e 1r = 0.01; definiert die Lernrate als 0.01, die die GréBe der Gewichtsanpassungen wihrend
des Trainings bestimmt.
5.1.5 Trainingsprozess (Forward und Backward Pass)
Dieser Abschnitt beschreibt den mathematischen Hintergrund des Trainingsalgorithmus eines einfachen
Feedforward-Neuronalen Netzwerks.
Forward Pass
Im Forward Pass werden die Voraktivierungen Z(*) und die Aktivierungen A fiir jede Schicht berech-

net. Fiir jede Schicht i € {1,..., L} gilt:

70 — AV @) 4 p0) (5.15)

A0 — {RGLU(Z @) firi <L (5.16)

AQ) fiir die Ausgangsschicht

Dabei ist A() = X die Eingabematrix.

Fehlermessung

Der Fehler (Loss) wird als mittlerer quadratischer Fehler (MSE) zwischen der Vorhersage AWL) ynd dem
Zielwert Y berechnet:

N

1
L=~ S Al ) (5.17)
j=1
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1

Backward Pass

Der Backward Pass berechnet die Gradienten durch Riickpropagation. Beginnend mit der Ableitung des

Fehlers:
oL 2
iy (| 0% R
AT N(A Y) (5.18)
Fiir jede Schicht: = L, L —1,...,1 gilt:
oL -
50 = Joa@ o owemi=1L (5.19)
(DWW DTy o ReLU'(Z()  sonst
Die Gradienten der Gewichtsmatrix und der Bias-Vektoren berechnen sich wie folgt:
oL ; ;
— AG=DT 5()
ET%0) A 0 (5.20)
N
oc (i)
5 = ; 5 (5.21)

Parameteraktualisierung

Die Gewichte und Biases werden mit Lernrate n wie folgt aktualisiert:

. oL
W@ — w _ o] (5.22)
. : oL
b p) — o) (5.23)

Dies entspricht genau dem in MATLAB implementierten Trainingsloop mit ReLU-Aktivierung und
MSE-Fehlermetrik.

Code-Ausschnitt:

% ——— TRAININGSLOOP -—-—
> for epoch = 1l:epochs
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A = cell (num_layers+1,1);

Z = cell (num_layers,1l);
A{l} = X;
for i = l:num_layers

Z{1i} = A{i} * W{i} + b{i};
if i < num_layers
A{i+1l} = act(z{i});
else
A{i+1} = Z{i};
end
end

loss = mean ((A{end} - Y)."2);
dA = 2 * (A{end} - Y) / size(X,1);

for i = num_layers:-1:1
dz = dA;
if i < num_layers
dz = dz .* dact(z{i});
end
dWw = A{i}’ * dz;
db = sum(dZ, 1);
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dA = dZ * W{i}';

W{i} = W{i} - 1lr * dwW;
b{i} b{i} - 1lr * db;
end

if mod(epoch, 100) == 0
fprintf ("Epoche %d Fehler: %.6f\n", epoch, loss);
end
end

Erliduterung:
* Die duBere for-Schleife iteriert iiber die Anzahl der Epochen.

* Innerhalb jeder Epoche werden die Zell-Arrays A (fiir Aktivierungen) und z (fiir gewichtete Sum-
men) initialisiert. Die Eingabeschicht wird mit den Trainingsdaten X gefiillt.

* Die erste innere for-Schleife fiihrt den Forward Pass durch, berechnet die gewichteten Summen
und Aktivierungen fiir jede Schicht. In der Ausgabeschicht wird keine Aktivierungsfunktion ver-
wendet.

* Der Fehler (mittlerer quadratischer Fehler, MSE) wird berechnet.

* Der Backward Pass (zweite innere for-Schleife) berechnet die Gradienten des Fehlers in Bezug
auf die Gewichte und Biases und aktualisiert sie mittels Gradientenabstieg.

* Alle 100 Epochen wird der aktuelle Fehler ausgegeben.

5.1.6 Test des Netzwerks mit einem Beispiel

Nach dem Training wird das neuronale Netzwerk mit einem neuen Eingabebeispiel getestet. Es werden
sowohl die Vorhersage im normalisierten Raum als auch die Riicktransformation in den urspriinglichen
Wertebereich berechnet.

Normalisierung der Eingabedaten

Die Eingabedaten werden analog zur Trainingsphase normalisiert:

~ Ltest — Xmin
r=—="—7)"— (5.24)
Xmax - Xrnin

Dabei ist s € R” ein neues Eingabebeispiel, das auf den Bereich [0, 1] skaliert wird.

Vorwirtspassage durch das Netzwerk

Der normalisierte Eingabewert & wird durch das trainierte Netzwerk weitergeleitet. Fiir jede Schicht
i=1,...,L -1

&+ ReLU(2 - W@ 4 p(?)) (5.25)

Fiir die letzte Schicht ¢ = L, die keine Aktivierungsfunktion verwendet:

Yy=1=- W(L) + b(L) (5.26)
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Denormalisierung der Ausgabe

Um die Vorhersage mit den realen Zielwerten zu vergleichen, wird die Ausgabe wieder in den Original-
malfstab zuriicktransformiert:

Ypred = :0 . (Ymax - Ymin) + Ymin (5.27)

Interpretation

Die Ausgabe g ist die normalisierte Vorhersage, wihrend ypreq der reale, interpretierbare Vorhersagewert
ist. Durch Vergleich mit dem tatsichlichen Wert kann die Genauigkeit der Vorhersage tiberpriift werden.
Code-Ausschnitt:

% ——— TESTEN DES NETZES MIT EINEM BEISPIEL ———
X_test = ([96 97 98 99 100] - X_min) / (X_max - X_min);
for i = l:num layers-1
x_test = act (x_test * W{i} + b{i});
end

y_pred = x_test x W{end} + b{end};

y_pred_orig = y_pred x (Y_max — Y_min) + Y_min;

fprintf ("Vorhersage (normalisiert): %.4f Tatsachlicher Wert: $.1f\n", y_pred,
y_pred_orig);

Erlauterung:

* Ein Testbeispiel wird definiert und mit den gleichen Min-Max-Werten wie die Trainingsdaten nor-
malisiert.

* Ein Forward Pass durch das Netzwerk wird durchgefiihrt, um die normalisierte Vorhersage zu
erhalten.

* Die vorhergesagte Ausgabe wird denormalisiert, um den Wert in der urspriinglichen Skala zu er-
halten.

* Die normalisierte und denormalisierte Vorhersage wird ausgegeben.

5.1.7 Test des Netzwerks mit mehreren Beispielen

Zur Beurteilung der Generalisierungsfahigkeit des Netzwerks wird dieses mit mehreren Testbeispielen
gepriift. Dabei werden sowohl die Eingaben als auch die erwarteten Ausgaben systematisch erzeugt und
mit den Vorhersagen verglichen.

Erstellung der Testdaten

Die Testeingaben bestehen aus gleitenden Fenstersegmenten der Form:

Xt(eis)t = [T, Tis1, Tit2, Tiy3, Tita] (5.28)

mit den zugehorigen Zielwerten:

Y = a5 (5.29)

Fiir ¢ = 96, . . ., 105 ergibt sich so ein Testdatensatz mit 10 Beispielen der Form:
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96 97 98 99 100 101

97 98 99 100 101 102
Xtest = . . . . . ) true — .

105 106 107 108 109 110

Normalisierung
Analog zum Training erfolgt eine Merkmalsnormalisierung der Eingabedaten:

> Xtest - Xmin
Xt = ————— 5.30
R SR (5.30)

Vorhersage durch das Netzwerk

Jede normalisierte Testzeile #(9) wird durch das Netzwerk propagiert:

firi=1,...,L—1: 20tY =ReLU@® - W® 4 p()) (5.31)
firi=L: §@ =30 . w4 pL) (5.32)

Riicktransformation der Vorhersage
Die normalisierte Vorhersage wird anschliefend zuriick in den urspriinglichen Wertebereich transfor-
miert:

Ypred = - (Ymax - Ymin) + Yhin (5.33)

Fehlerberechnung

Fiir jede Vorhersage wird der absolute Fehler bestimmt:

(4) (@)

g = ‘ym — 49, (5.34)

Visualisierung

Zur qualitativen Analyse werden die tatséchlichen Zielwerte e und die Modellvorhersagen ypreq gra-
fisch gegeniibergestellt. So ldsst sich visuell erkennen, wie gut das Modell generalisiert:
Code-Ausschnitt:

1 ¥ ——— TESTEN DES NETZES MIT MEHREREN BEISPIELEN ——-—

3 X_test = zeros (10, 5);
. Y_true = zeros (10, 1);

6 for 1 = 96:105

idx = i - 95;
8 X_test (idx, :) = 1:i+4;
9 Y true(idx) = i + 5;

10 end

11

12 $ Testdaten normalisieren

13 X_test_norm = (X_test - X_min)
14

15 Y_pred = zeros (10, 1);

16

17 for n = l:size(X_test_norm, 1)

/

(X_max

- X_min);
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x = X_test_norm(n, :);
for i = l:num_layers-1
x = act(x *= W{i} + b{i});
end
Y _pred(n) = x x W{end} + b{end};

23 end

% Rucktransformation der Vorhersagen
Y pred = Y_pred * (Y_max — Y_min) + Y _min;

% Fehleranzeige mit Input-Werten

disp(’—-—— TESTERGEBNISSE --—-');

fprintf (' $6s %20s %12s %12s %12s\n’, ’Test-Nr’, ’Input-Werte’, ’'Erwartet’, '
Vorhersage’, ’"Absoluter Fehler’);

for i = 1:10
fehler = abs(Y_true(i) - Y_pred(i));
input_str = sprintf (' [%d %d %d %d %d]’, X_test(i,l), X test(i,2), X_test(i,3),
X_test(i,4), X_test(i,5));
fprintf (' %$6d %20s %12.2f %12.2f $12.2f\n’, i, input_str, Y_true(i), Y_pred(i
), fehler);

5 end

% Visualisierung der Ergebnisse

figure;

plot(1:10, Y_true, ’"-o’, ’'LineWidth’, 2);
hold on;

plot(1:10, Y_pred, ’'-x’, ’'LineWidth’, 2);

2> legend ('Erwartet (True)’, ’'Vorhersage (Predicted)’);
3 xlabel (! Test-Nr.’);

ylabel (' Zielwert’);

s title ("Modellvorhersage vs. Tatsachlicher Wert’);

grid on;

Erliduterung:

» Test-Eingabedaten und die entsprechenden wahren Ausgabewerte fiir zehn aufeinanderfolgende
Sequenzen werden generiert.

* Die Test-Eingabedaten werden normalisiert.

* Fiir jedes Testbeispiel wird ein Forward Pass durch das Netzwerk durchgefiihrt, um die vorherge-
sagte Ausgabe zu erhalten.

* Die normalisierten Vorhersagen werden denormalisiert.
* Die wahren und vorhergesagten Werte sowie der absolute Fehler werden tabellarisch ausgegeben.

* SchlieBlich werden die wahren und vorhergesagten Werte in einem Diagramm dargestellt, um die
Leistung des Modells grafisch zu bewerten.
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35 - -

05 -

Abbildung 5.2: Grafischer Vergleich der vorhergesagten und tatséchlichen Werte

5.1.8 Vollstindiger MATLAB-Code

Hier ist der vollstindige MATLAB-Code, der das neuronale Netzwerk definiert, trainiert und testet:

clc; clear;

)
©

X
Y

——— DATENERZEUGUNG UND NORMALISIERUNG —--—-

Il
N
(0]
n)
O
(0]
Ne)
ol
~
(&

for 1 = 1:95

end

oo

X_min = min (X (
X_max = max (X (

——— NORMALISIERUNG DER DATEN ——-—

)
)

)i
)
= (X - X min) / (X_max - X_min);

’

X

Y min = min (Y);

Y_max = max(Y);

Y = (Y - Y_min) / (Y_max — Y_min);

o
S

——— NETZWERKARCHITEKTUR UND INITIALISIERUNG —---
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25 layers = [5, 10, 11];
26 num_layers = length(layers) - 1;

28 W
29 b

cell (num_layers,1l);
cell (num_layers,1);

31 for i = l:num_layers

32 W{i} = randn(layers (i), layers(i+l)) * 0.1;
33 b{i} = zeros(l, layers(i+l));

34 end

36 3 ——— AKTIVIERUNGSFUNKTIONEN ———

33 act = @(x) max (0, x);
39 dact = @(x) double(x > 0);

41 x_vals
4 y_vals
4 figure;
44 plot(x_vals, y_vals, ’LineWidth’, 2);
45 xlabel ("x");

ylabel ('RelU (x) ") ;

47 title (' ReLU-Aktivierungsfunktion’);
48 grid on;

=5350,0135p
act (x_vals);

&

50 $ ——— HYPERPARAMETER ——-—

1
52 epochs = 2000;
53 1r = 0.01;

55 % ——— TRAININGSLOOP ——-—

s for epoch = l:epochs

57 A = cell (num_layers+1,1);
58 Z = cell (num_layers,1);
59 A{l} = X;

60

61 for i = l:num_layers

62 Z{i} = A{i} » W{i} + b{i};
63 if i < num_layers

64 A{i+1l} = act(z{i});
65 else

66 A{i+1} = Z{i};

67 end

68 end

69

70 loss = mean((A{end} - Y)."2);
71

72 dA = 2 * (A{end} - Y) / size(X,1);
73

74 for i = num_layers:-1:1

75 dz = dA;

76 if i < num_layers

77 dZz = dz .* dact(z{i});
78 end

79 dWw = A{i}’ = dz;

30 db = sum(dz, 1);

81 dA = dz * W{i}';

82

83 W{i} = W{i} - 1lr » dw;

84 b{i} = b{i} - 1lr » db;

85 end

86

87 if mod(epoch, 100) == 0
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fprintf ("Epoche %d - Fehler: %.6f\n", epoch, loss);
end

2 ¥ ——— TESTEN DES NETZES MIT EINEM BEISPIEL ——-—

X_test = ([96 97 98 99 100] - X_min) / (X_max - X_min);

for i = 1l:num layers-1
x_test = act (x_test * W{i} + b{i});
end

y_pred = x_test *x W{end} + b{end};
y_pred_orig = y_pred x (Y_max — Y_min) + Y_min;

> fprintf ("Vorhersage (normalisiert): %.4f Tatsachlicher Wert: $.1f\n",

y_pred_orig) ;

% ——— TESTEN DES NETZES MIT MEHREREN BEISPIELEN ——-—
X_test = zeros (10, 5);
Y _true = zeros (10, 1);

for i = 96:105
idx = 1 - 95;
X_test (idx,:) = i:i+4;
Y _true(idx) = i + 5;
end

X_test_norm = (X_test - X _min) / (X_max — X_min);
Y pred = zeros (10, 1);

for n = l:size(X_test_norm, 1)
x = X_test_norm(n, :);
for i = l:num_layers-1
X = act(x * W{i} + b{i});
end
Y pred(n) = x x W{end} + b{end};
end

5 Y pred = Y _pred x (Y_max — Y_min) + Y _min;

disp(’—-—— TESTERGEBNISSE —--—-');
fprintf (’%$6s %12s %12s %12s\n’, ’'Test-Nr’, ’'Erwartet’, ’'Vorhersage’
Fehler’);
for i = 1:10
fehler = abs(Y_true(i) - Y_pred(i));
fprintf (%$6d $12.2f %12.2f %12.2f\n’, i, Y true(i), Y _pred(i),
end
figure;
plot (1:10, Y_true, ’"-o’, ’'LineWidth’, 2);
hold on;
plot(1:10, Y _pred, ’'-x’, ’'LineWidth’, 2);
legend ('Erwartet (True)’, ’'Vorhersage (Predicted)’);

xlabel (! Test-Nr.’);

ylabel (' Zielwert’);

title ('Modellvorhersage vs. Tatsachlicher Wert’);
grid on;

y_pred,

, "Absoluter

fehler);

Listing 5.1: Neuronales Netzwerk: Datengenerierung, Training und Test
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5.2 Neuronales Netzwerk zur Klassifikation dreier Klassen

In diesem Abschnitt wird ein vollstindig in MATLAB implementiertes Feedforward-Neuronales Netz
beschrieben, das zur Klassifikation von dreidimensionalen Datenpunkten in drei verschiedene Klassen
trainiert wurde. Die Eingabedaten bestehen aus insgesamt 300 Punkten, die kiinstlich erzeugt wurden:
Klasse 1 enthilt Werte im Bereich [0, 100], Klasse 2 im Bereich [100, 200], und Klasse 3 im Bereich
[200, 300]. Diese Daten werden anschlieBend mittels featureweiser Min-Max-Normalisierung auf den
Bereich [0, 1] skaliert, um eine einheitliche Eingabeskalierung fiir das Netzwerk zu gewihrleisten.

Zur Klassenzuordnung wird ein One-Hot-Encoding verwendet: Die Zielwerte werden jeweils als
Vektor mit einem Eins-Eintrag an der Position der zugehorigen Klasse dargestellt. Die Netzarchitektur
umfasst drei Schichten: eine Eingangsschicht mit drei Neuronen, zwei versteckte Schichten mit fiinf
Neuronen und eine Ausgabeschicht mit drei Neuronen. Die Aktivierungsfunktion fiir die versteckten
Schichten ist die ReLU-Funktion, wihrend in der Ausgabeschicht die Softmax-Funktion verwendet wird,
um Wahrscheinlichkeiten fiir jede Klasse zu erzeugen.

Das Training erfolgt iiber 1000 Epochen mit einer Lernrate von 0,001 mittels Gradientenabstieg und
Backpropagation unter Verwendung der Kreuzentropie als Verlustfunktion. Wahrend des Trainings lernt
das Netzwerk, die charakteristischen Merkmale jeder Klasse zu erfassen, basierend auf der relativen
Position der Eingabedaten im urspriinglichen Wertebereich.

Nach dem Training wird die Klassifikationsfdahigkeit der gelernten Gewichte sowohl an einzelnen
als auch an mehreren neuen Beispielen getestet. Diese Testdaten decken denselben Wertebereich ab wie
die Trainingsdaten (z. B. ein Punkt mit Werten um 120 gehort zur Klasse 2) und dienen der Uberprii-
fung der Generalisierungsfahigkeit. Die Vorhersagen des Netzwerks zeigen eine hohe Genauigkeit, die
durch Vergleich mit den erwarteten Klassen ausgewertet wird. Eine anschlieBende 3D-Visualisierung der
urspriinglichen Daten verdeutlicht die raumliche Trennung der Klassen und unterstiitzt die Nachvollzieh-
barkeit des Lernprozesses.

Ziel dieses Modells ist es, zu erkennen, ob ein neuer Punkt eher im Bereich [0, 100], [100, 200] oder
[200, 300] liegt und dementsprechend korrekt klassifiziert wird. Die Netzausgabe stellt somit eine Form
der automatisierten Bereichszuordnung dar.

Test-Nr | Input (Original) | Erwartet | Vorhergesagt | Uberpriifung
1 [30 40 20] 1 1 ok
2 [80 70 60] 1 1 ok
3 [110 120 130] 2 2 ok
4 [150 160 140] 2 2 ok
5 [210 220 230] 3 3 ok
6 [270 280 260] 3 3 ok

Tabelle 5.2: Genauigkeit des Netzes auf zuvor ungesehenen Testbeispielen

Die in Tabelle 5.2 dargestellten Testergebnisse zeigen die Leistung des trainierten neuronalen Netz-
werks bei der Klassifikation zuvor ungesehener Datenpunkte. Die Eingabedaten reprisentieren typische
Werte fiir drei unterschiedliche Klassen, wobei die Zuordnung durch den Wertebereich erfolgt: Klasse 1
umfasst niedrigere Werte (z. B. [30, 40, 20]), Klasse 2 mittlere Werte (z.B. [110, 120, 130]) und Klas-
se 3 hohere Werte (z. B. [210, 220, 230]). Fiir alle sechs Testbeispiele konnte das Netzwerk die korrekte
Klasse zuverldssig vorhersagen. Das Symbol ok’ kennzeichnet dabei eine korrekte Klassifikation. Die
vollstindige Ubereinstimmung zwischen erwarteter und vorhergesagter Klasse belegt eine hohe Genera-
lisierungsfahigkeit des Modells bei strukturiert aufgebauten Daten mit klarer Klassenabgrenzung.

Die nachfolgende Abbildung zeigt eine visuelle Darstellung der durch das neuronale Netz erlernten
Klassifikation. Die Datenpunkte wurden entsprechend ihrer zugehorigen Klasse eingefirbt, basierend
auf den Ausgaben des Netzwerks. Diese Darstellung veranschaulicht deutlich, wie gut das Modell in der
Lage ist, die verschiedenen Klassen im Merkmalsraum zu trennen und korrekt zuzuordnen.
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Abbildung 5.3: Visuelle Klassifikation der Datenpunkte basierend auf den Netzwerkausgaben

5.2.1 Datenerzeugung und Normalisierung

Zur Erzeugung von drei klar getrennten Klassen von Datenpunkten verwenden wir gleichverteilte Zu-
fallszahlen. Mathematisch lisst sich das so schreiben:

X7 =100U;, X=100U2+100, Xz =100Us+ 200, (5.35)

wobei Uy, Uz, Uz € R190%3 Matrizen mit Eintréigen aus 2/(0, 1) sind. Damit liegen die Punkte in den
Bereichen

X €[0,100)199%3 X, € [100,200]'°9%3 X3 € [200,300]100%3,
AnschlieBend werden alle Daten zu einer groen Matrix zusammengefasst:
X1

Xa = | Xy | € R300%3, (5.36)
X3

Wir bestimmen nun fiir jedes Merkmal (jede Spalte) das Minimum und Maximum:

Xoninj = | min [Xan] ;0 Xmaxy =  Jnax [Xan] (5.37)

und wenden dann die Feature-wise Min-Max-Normalisierung an:

[ Xan G Xmin,j

X = 5.38
[ norm] ij Xmax,j _ Xmin,j + E’ ( )

wobei € = eps eine sehr kleine Zahl ist, um eine Division durch Null zu vermeiden.

Somit liegen alle normalisierten Merkmale in [0, 1], was das Training von maschinellen Lernverfah-
ren oft stabiler und effizienter macht.*

Code-Ausschnitt:
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1 X1 rand (100,3) * 100;
2 X2 = rand(100,3) * 100 + 100;

3 X3 = rand(100,3) = 100 + 200;

4

5 X_all = [X1; X2; X31;

6 X_min = min(X_all);

7 X_max = max(X_all);

8 X = (X_all - X _min) ./ (X_max - X_min + eps);
Erlauterung:

¢ Es werden drei Klassen simuliert: Werte in den Bereichen [0-100], [100-200] und [200-300].

* Die Daten werden merkmalsweise mit Min-Max-Normalisierung auf den Bereich [0,1] skaliert.

5.2.2 Zielwerte mit One-Hot-Encoding

Fiir die drei Klassen definieren wir die Einheitsvektoren
e1 =(1,0,0), ex=1(0,1,0), e3=(0,0,1).

Mathematisch entspricht das MATLAB-Statement

1'Y = [repmat ([1 O 0],100,1);
2 repmat ([0 1 0],100,1);
3 repmat ([0 0 1],100,1)]

’

der folgenden Replikation und Stapelung:

= | 0 efo,11300 (5.39)

€1 €2 €3 100
S~~~ Y S~~~ 00 1
100 Mal 100 Mal 100 Mal

0 01
—_———
L 100 J

Hierbei steht jede der drei Blocke fiir 100 Zeilen des entsprechenden One-Hot-Vektors, sodass Y
insgesamt 300 x 3 Eintrdge besitzt und jede Zeile genau eine Eins enthélt.*
Code-Ausschnitt:

1Y = [repmat ([1 O 0],100,1);
2 repmat ([0 1 0],100,1);
repmat ([0 0 1],100,1)]

’

Erlauterung:

* One-Hot-Encoding wird verwendet: Klasse 1 — [1 0 0], Klasse 2 — [0 1 0], Klasse 3 — [0 0 1].
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5.2.3 Netzwerkarchitektur und Initialisierung

Wir betrachten ein Feed-Forward-Netzwerk mit den Schichtgréen

layers = (ll, loy. .., lL), L = length(layers). (5.40)

Die Anzahl der Verbindungs-Schichten (Gewichtsmatrizen) ist dann
num_layers = L — 1. (5.41)

Fiir jede Schicht « = 1,...,num_layers wird die Gewichtsmatrix W e REXE+1 und der Bias-
Vektor b() € R1*li+1 folgendermaBen initialisiert:

. 2 . ,
wo — |2 g6 g0 1 42
li + li—‘,—l ’ ]k; N(O, ), (5 )

wodurch jede Komponente von W (%) eine Normalverteilung mit Varianz ai? = ﬁ erhilt. Dies ge-

wihrleistet, dass die Varianz der Aktivierungen iiber die Schichten hinweg annihernd konstant bleibt
und verbessert so die Konvergenz beim Training.
Fiir die Bias-Vektoren wéhlen wir:

b = 014 (5.43)

i1
also einen Nullvektor, um zu Beginn keine systematischen Verschiebungen einzufiihren.
Code-Ausschnitt:

layers = [3, 5, 31;
num_layers = length(layers) - 1;

WM

4 for i = l:num_layers

E W{i} randn (layers (i), layers(i+l)) =% sqrt(2 / (layers(i) + layers(i+l)));
6 b{i} zeros (1, layers(i+l));

7 end

Erlauterung:
* Architektur: 3 Eingéinge, 5 Neuronen in einer versteckten Schicht, 3 Ausgénge.

* Gewichte werden mit He-Initialisierung gesetzt.

5.2.4 Hyperparameter
Die wichtigsten Hyperparameter fiir das Training sind die Lernrate 7 und die Anzahl der Epochen Np,.
Im MATLAB-Code sind diese definiert als

lr = 0.001;
2> epochs = 1000;

Mathematisch schreiben wir:
n = 0.001 (5.44)

Nep = 1000 (5.45)

Die Lernrate n bestimmt die Schrittweite bei der Aktualisierung der Gewichte gemif der Gradientenabstieg-
Formel

Oir1 = 0 — nVaL(0y), (5.46)
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wobei 0 alle Netzwerkparameter und £ die Verlustfunktion bezeichnet. Eine zu kleine Lernrate ver-
langsamt die Konvergenz, eine zu grof3e kann zu Instabilitédten fiihren.

Die Anzahl der Epochen N, gibt an, wie oft das gesamte Trainingsdatenset wihrend des Trainings
durchlaufen wird. Insgesamt erfolgen also

Anzahl der Updates = Ngj, X NBagches 5.47)

Gradientenberechnungen und Parameteraktualisierungen.*“*
Erliduterung:

* Lernrate und Anzahl der Trainingszyklen.

5.2.5 Trainingsprozess (Forward- und Backward-Pass)
Im Folgenden sei m die Batch-Gré8e. Der Trainingsprozess gliedert sich in zwei Phasen:
* Forward-Pass: Eingaben werden schichtweise nach vorne propagiert.
* Backward-Pass: Gradienten werden rekursiv von der Ausgabeschicht zuriick zur Eingabe berech-

net.

Forward-Pass in den versteckten Schichten Fiir Schichti = 1,..., L—1 mit Aktivierungen A1) ¢
R™*"i-1 Gewichten W) € R"-1%" und Bias b(?) € R*" gilt

70 = At=Dw ) 4 1 p® (5.48)
A® = ReLU(Z(i)) = maX(O, Z(i)), (5.49)

wobei 1,, der Einheitsvektor in R™ ist.

Forward-Pass in der Ausgabeschicht Fiir die letzte Schicht L erzeugt die Softmax-Funktion die
Wahrscheinlichkeiten

e (2,;)

By exp(ziF)

wobei k den Klassenindex und j den Batch-Beispielindex bezeichnet.

AL — softmax(Z(L)) ;o J=1...,m, (5.50)

kj

Verlustfunktion Wir verwenden die mittlere Kreuzentropie iiber das Batch:

1 m nr
L=——"> Vi log(A}) +2), (5.51)

=1 k=1

wobei Y € {0, 1}"£*™ die One-Hot-Zielmatrix ist und € > 0 numerische Stabilitit gewihrleistet.

Backward-Pass

1. Ausgangsgradient: Die Ableitung der Verlustfunktion nach 2 (L) vereinfacht sich zu
dzW) = AL _y,

da die Kombination von Softmax und Kreuzentropie zu dieser eleganten Form fiihrt.
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2. Gradienten in Schicht i: Fiir jede Schichti = L, ..., 1 berechnen wir

aw® — L (46-D)T 470, (5.52)
m
_ 1 Z dZ - 1T dz®@, (5.53)
m =1
dAG—D = a4z l> (WenHT, (5.54)

3. Gradient durch die Aktivierung (fiir ¢+ > 1): Fiir ¢ > 1 leiten wir weiter zuriick bis zur vorheri-
gen linearen KombinationsgroBe:

dz(=Y =44l © ReLU'(207Y),

mit
ReLU/(z) = 4 #70
0, z2<0,

und ® als Hadamard-Produkt.
1 for epoch = 1l:epochs
2 A = cell (num_layers+1,1);
3 Z = cell (num_layers,1l);
4 A{l} = X; % Erste Schicht = Input
6 for i = l:num_layers
7 Z{1i} = A{i} * W{i} + b{i};
8
9 if i < num_layers
10 A{i+1l} = relu(z{i})
11 else
12 A{i+1l} = softmax(Z{i});
13 end
14 end
15
16 loss = —-sum(sum(Y .* log(A{end} + eps))) / size(X,1);
17 % Ausgangsfehler (Differenz zwischen Vorhersage und echtem Wert)
18 dA = A{end} - Y;
19 dz = A{end} - Y; % salida de softmax - etiquetas verdaderas
20
21 for i = num_layers:-1:1
22 dWw = A{i}’ =« dz;
23 db = sum(dZ, 1);
24
25 W{i} = W{i} - 1lr * dWw;
26 b{i} = b{i} - 1lr * db;
28 if 1 > 1
29 dA_prev = dZ * W{i}'’;
30 dz = dA_prev .x drelu(z{i-1});
31 end
32 end
34 if mod(epoch,100) == 0
35 fprintf ("Epoche %d - Verlust: %.4f\n", epoch, loss);
36 end
37 end

Erlauterung:

* ReLU in versteckten Schichten, Softmax in der Ausgabeschicht.
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* Fehlerfunktion: Kreuzentropie.

* Riickwirtspropagation zur Gewichtsaktualisierung.

5.2.6 Test mit Beispielen und Genauigkeit

Im Folgenden wird die Testphase des Netzes mathematisch begriindet. Dabei sei

Xmin = min X;;, Xpax = max X;;, ¢ = kleinste darstellbare Gleitkommazahl.
1,7 [2¥}

Normalisierung der Testdaten Jedes Test-Beispiel z € R? wird analog zum Training skaliert:

- xr — Xmin
i = , (5.55)
Xmax - Xrnin +e€

wodurch 7 € [0, 1]% liegt.

Vorwirtsdurchlauf Sei das Netz aus L Schichten aufgebaut, mit Gewichten W und Bias b®. Fiir

l=1,...,L — 1berechnen wir die Aktivierungen in den verdeckten Schichten mittels ReLU:
a® =z, a¥ = ReLU!"" VWO 4p0), (5.56)
wobei
ReLU(z) = max(0, z) (5.57)

elementweise angewendet wird.
Die Ausgabe-Schicht L verwendet Softmax:

z=a W L p0) |y = softmax(z), (5.58)
exp(zk — max; Zj)

ft = . 5.59
SO maX(Z)k Z] exp(zj — max; Zj) T e ( )

Klassenvorhersage Die vorhergesagte Klasse k erhilt man durch

k = arg max g (5.60)

Berechnung der Genauigkeit Fiir eine Testmenge mit N Beispielen {(z(®), 4®)) | i = 1,... N}

definiert man
N

Accuracy = % Z 1(12:(") = y(i)) x 100%, (5.61)
i=1

wobei 1(-) die Indikatorfunktion ist, die den Wert 1 annimmt, wenn die Bedingung wahr ist, und 0 sonst.

Visualisierung Zur Veranschaulichung der Datenverteilung pro Klasse in R? werden die Punkte { X1, Xo, X3}
mit unterschiedlichen Farben geplottet:

{Xc|ec=1,2,3} — Scatter3(XC(:, 1), X.(:,2), Xc(:,3)),

wobei jede Klasse ¢ durch eine Farbe (rot, griin, blau) kodiert ist.

Damit ist der Testprozess formal begriindet und die MATLAB-Implementierung entspricht direkt
den obigen Formeln.*“*

90



1
5

3

KAPITEL 5. NEURONALE NETZE PROGRAMMIERUNG IN MATLAB

x_test = [110 120 130];

x_test = (x_test - X_min) ./ (X_max — X_min + eps); %
Training

for i = l:num layers-1

x_test = relu(x_test * W{i} + b{i});
end
y_pred = softmax (x_test x W{end} + b{end});

gleiche Normalisierung wie im

[~, klasse] = max(y_pred);

fprintf ("Vorhergesagte Klasse (Einzeltest): %d\n", klasse);
fprintf ("\n-—- Genauigkeit des Netzes auf Testbeispielen —---\n");
fprintf ("Input (Original) | Erwartet | Vorhergesagt\n");
TRElREE (Vommmmmemmmeeme s \n") ;

X_test_neu = |

30 40 20; % Klasse 1 erwartet
80 70 60; % Klasse 1 erwartet
110 120 130; % Klasse 2 erwartet
150 160 140; % Klasse 2 erwartet
210 220 230; % Klasse 3 erwartet
270 280 260; % Klasse 3 erwartet
17
Y_erwartet = [1; 1; 2; 2; 3; 31; % Erwartete Klassen
korrekt = 0;
for 1 = 1l:size(X_test_neu,1)
x = (X_test_neu(i,:) - X_min) ./ (X_max - X_min + eps); % Normalisierung
for j = l:num_ layers-1

x = relu(x = W{j} + b{Jj});
end
y_hat = softmax(x * W{end} + b{end});
[~, k] = max(y_hat);

fprintf (" [$3d %3d %3d] \ sd \
X_test_neu(i,1l), X_test_neu(i,2),
Y_erwartet (i), k);

if k == Y_erwartet (i)
fprintf (" ok \n");
korrekt = korrekt + 1;
else
fprintf (" not ok \n");
end
end

genauigkeit = korrekt / length(Y_erwartet) =

> figure;
3 scatter3(X1(:,1), X1(:,2), X1(:,3), 36, 'r’",

scatter3(X2(:,1), X2(:,2), X2(:,3), 36, 'g’,
scatter3(X3(:,1), X3(:,2), X3(:,3), 36, "b",

xlabel (Merkmal 17);

ylabel (Merkmal 2');

zlabel (" Merkmal 3');

title ('Datenpunkte pro Klasse’);
legend(’Klasse 1’, ’"Klasse 2’, ’"Klasse 3');
grid on;

sd",

X_test_neu(i, 3),

100;

"filled’);
"filled’);
"filled’);

hold on;
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view (45, 30);

function y = relu(x)

end

y = max (0, x);

function y = drelu(x)

y = double(x > 0);

end
function y = softmax(z)
z =z - max(z, []1, 2);
e_z = exp(z);
y = e_z ./ (sum(e_z, 2) + eps);
end
5.2.7 Aktivierungsfunktionen

Im Folgenden werden die Formeln und die mathematische Begriindung der drei im Code-Snippet imple-
mentierten Funktionen dargestellt.

1. ReLU-Funktion Die ReLU-Funktion (Rectified Linear Unit) ist definiert als

ReLU(z) = max(0, x). (5.62)
 Fiir x > 0 ist die Ausgabe x, was positive Informationen bewahrt.

 Fiir z < 0 ist die Ausgabe 0, was Nichtlinearitét einfiihrt und die Aktivierung von Neuronen mit
negativer Eingabe verhindert.

* Sie ist kontinuierlich und hat eine einfache Ableitung, was die Berechnung des Gradienten erleich-
tert.

2. Ableitung von ReLU Die Ableitung von ReLU(z) ist eine Indikatorfunktion:

d 1, x>0,
%ReLU(m) = {07 5 <0, (5.63)

e Fiir x > 0ist ReLU(z) = = und daher ist die Ableitung 1.

¢ Fiir z < 0ist ReLU(z) = 0 (konstant), sodass die Ableitung O ist.

* In der Praxis kann fiir den Bereich = 0 eine beliebige Ableitung zwischen O und 1 angenommen
werden; {iblicherweise wird 0 gewahlt.

3. Softmax-Funktion Fiir einen Eingabevektor z = (z1,..., zx) ist die Softmax-Funktion definiert
durch
exp(zx — max; z;
softmax(z)y = — (2 %) (5.64)
Z exp (zj — max zj)
: j
7=1
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* Der Nenner normalisiert die Komponenten so, dass sie sich zu 1 addieren, wodurch eine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung entsteht: > 5| softmax(z); = 1.

* Ein kleines £ wird in der Implementierung hinzugefiigt, um eine Division durch Null in degene-
rierten Fillen zu vermeiden.

Code-Ausschnitt:

function y = relu(x)
y = max (0, x);
end

function y = drelu(x)
y = double(x > 0);

end
function y = softmax(z)
z = z — max(z, [], 2); % numerische Stabilitat
e_z = exp(z);
y = e_z ./ (sum(e_z, 2) + eps); % Vermeidung von Division durch Null
2 end
Erliduterung:

* relu (x): Gibt fiir jede Eingabe nur positive Werte oder null zuriick — wichtig fiir tiefere Netz-
werke zur Vermeidung des Vanishing Gradient Problems.

* drelu (x): Die Ableitung der ReLU-Funktion, notwendig fiir Backpropagation.

* softmax (z): Wandelt die Ausgaben der letzten Schicht in Wahrscheinlichkeiten um, sodass
jede Zeile der Ausgabe auf 1 normiert ist. Die Zeile z = z - max(z, [], 2) vermeidet
numerisches Overflow durch Stabilisierung.

5.2.8 Vollstindiger MATLAB-Code

Code-Ausschnitt:

clc

X1l = rand(100,3) * 100;

X2 = rand(100,3) * 100 + 100;
X3 = rand(100,3) = 100 + 200;
X_all = [X1; X2; X31;

X_min = min(X_all);

X_max = max (X_all);
X = (X_all - X _min) ./ (X_max - X_min + eps);
Y = [repmat ([l O 0],100,1); repmat([O 1 0],100,1); repmat ([0 O 1],100,1)1;
layers = [3, 5, 31;
num_layers = length(layers) - 1;
W = cell (num_layers,1);
b = cell (num_layers,1);
for i = l:num_layers

W{i} = randn(layers (i), layers(i+l)) = sqgrt(2 / (layers(i) + layers(i+l)));

b{i} = zeros(l, layers(i+l));
end
lr = 0.001;
epochs = 1000;
for epoch = l:epochs

A = cell (num_layers+1,1);

Z = cell (num_layers,1);

A{l} = X;

for i = l:num_layers

Z{i} = A{di} * W{i} + b{i};
if i < num_layers
A{i+l} = relu(Z{i});
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28 else

29 A{i+1l} = softmax(Z{i});

30 end

31 end

32 loss = —sum(sum(Y .x log(A{end} + eps))) / size(X,1);
33 dA = A{end} - Y;

34 dz = A{end} - Y;

35 for i = num_layers:-1:1

36 dWw = A{i}’ = dz;

37 db = sum(dz, 1);

38 W{i} = W{i} - 1lr * dw;

39 b{i} = b{i} - 1lr % db;

40 if 1 > 1

41 dA_prev = dZ * W{i}’;

42 dz = dA_prev .x drelu(z{i-1});

43 end

44 end

45 if mod(epoch,100) == 0

46 fprintf ("Epoch %d - Loss: %.4f\n", epoch, loss);
47 end

48 end

49 X_test = [110 120 1301];

50 x_test = (x_test — X_min) ./ (X_max - X _min + eps);

51 for i = l:num_layers-1

52 x_test = relu(x_test * W{i} + b{i});

53 end

54 y_pred = softmax(x_test x W{end} + b{end});

55 [~, predicted_class] = max(y_pred);

s6 fprintf ("Predicted Class (Single Test): %$d\n", predicted_class);
57 fprintf ("\n--—- Network Accuracy on Test Examples —-—-\n");
s¢ fprintf ("Input (Original) | Expected | Predicted\n");

M TOrINEE (Vo=——————————————————c————c—cc——cc—ccccx N\ g
60 X_test_new = [

61 30 40 20;

62 80 70 60;

63 110 120 130;

64 150 160 140;

65 210 220 230;

66 270 280 260;

61 1;

68 Y_expected = [1; 1; 2; 2; 3; 31;

0 correct_predictions = 0;

70 for 1 = l:size(X_test_new,1)

71 x = (X_test_new(i,:) - X_min) ./ (X_max — X_min + eps);
72 for j = l:num_layers-1

73 x = relu(x » W{J} + b{j});

74 end

75 y_hat = softmax(x * W{end} + b{end});

76 [~, k] = max(y_hat);

77 fprintf (" [$3d %$3d %3d] | $d | sd",

78 X_test_new(i,1l), X test_new(i,2), X_test_new(i,3),
79 Y_expected (i), k);

80 if k == Y_expected(i)

81 fprintf (" ok");

82 correct_predictions = correct_predictions + 1;
83 else

84 fprintf (" not ok");

85 end

86 end

87 accuracy = correct_predictions / length (Y_expected) * 100;
88 fprintf ("\nAccuracy on test data: %$.2f $%\n", accuracy);

89 figure;
90 scatter3(X1(:,1), X1(:,2), X1(:,3), 36, ’'xr’, "filled’); hold on;
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scatter3(X2(:,1),
> scatter3(X3(:,1),

xlabel (' Feature 17);
ylabel (' Feature 2');
zlabel (' Feature 37);
title ('Data Points per Class’);

legend(’Class 1’,
grid on;
view (45,

30) g

function y
max (0,

end

y =

function y

end

y =

function vy

A

z

@

A

relu (x)

X) ;

drelu (x)
double (x > 0);

softmax (z)
- max(z, [1, 2);
exp(z);

of

(sum(e_z,

X2(:,2),
%3 (8,2)

2)

X2(:,3), 36,
X3(:,3), 36,

"Class 2', ’'Class 3');

+ eps);

[y
g s
AN
b,

"filled’);
"filled’);
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5.3 Neuronales Netzwerk zur Erkennung handschriftlicher Ziffern

Dieser Code implementiert ein zweischichtiges neuronales Netz zur Erkennung handgeschriebener Zif-
fern mithilfe des MNIST-Datensatzes.

Zunachst werden die Trainings- und Testbilder geladen. AnschlieBend werden 12 Beispiele aus dem
Trainingsdatensatz zusammen mit ihren Labels visualisiert. Die Daten werden vorverarbeitet, indem die
Bilder in Vektoren umgewandelt und die Labels in eine One-Hot-Kodierung iiberfiihrt werden.

Das neuronale Netz ist mit einer versteckten Schicht von 64 Neuronen und einer Ausgabeschicht von
10 Neuronen (eine fiir jede Ziffer von 0 bis 9) definiert. Als Aktivierungsfunktionen werden die Sigmoid-
Funktion in der versteckten Schicht und die Softmax-Funktion in der Ausgabeschicht verwendet, um
Wahrscheinlichkeiten zu erhalten. Das Training erfolgt mittels Backpropagation, wobei Gewichte und
Bias mit einer Lernrate von 0,1 iiber 5 Epochen angepasst werden.

Nach dem Training wird das Modell mit dem Testsatz evaluiert, wobei die Genauigkeit berechnet und
die Vorhersagen fiir 12 Testbilder zusammen mit ihren tatsdchlichen Labels angezeigt werden. Dariiber
hinaus enthélt der Code wichtige Visualisierungen: die in der versteckten Schicht verwendete Sigmoid-
Funktion und ein Beispiel einer von Softmax generierten Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir 10 Klassen
(Ziffern von 0 bis 9). Letzteres wird in einem Balkendiagramm mit unterschiedlichen Farben pro Klasse
und numerischen Werten iiber jedem Balken dargestellt. Diese Abbildung verdeutlicht, wie Softmax die
Netzwerkausgaben zu Wahrscheinlichkeiten normiert, die sich zu 1 summieren.

Zusammenfassend umfasst das Projekt das Laden und Vorverarbeiten von Daten, das Training und
die Evaluierung eines Ziffernerkennungsmodells, erginzt durch didaktische Visualisierungen der Ak-
tivierungsfunktionen (Sigmoid) und der Wahrscheinlichkeitsverteilung (Softmax), sowie konkrete Bei-
spiele von Vorhersagen fiir Testbilder. All dies ermdglicht ein Verstdndnis sowohl der internen Funkti-
onsweise des Netzes als auch seiner praktischen Leistung bei der Klassifizierungsaufgabe.

Softmax: Probabilities per Class (0-9) Stacked Bar (Sum = 1)
T T T T T T T T T

08

06 -

o
Y

Probability
Total Probability
o
o

o
=
T

o
w

o
N

01

Abbildung 5.4: Softmax-Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Bildvorhersage
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Pred: 1| Real: 1

Pred: 7 | Real: 7 Pred: 2 | Real: 2

Pred: 4 | Real: 4

Pred: 4 | Real: 4 Pred: 1 | Real: 1

Pred: 5| Real: 5 Pred: 9 | Real: 9 Pred: 0 | Real: 0

Abbildung 5.5: Vorhersageergebnisse fiir 12 Bilder

Ergebnisanalyse Die Abbildung zeigt sechzehn zufillig ausgewihlte handschriftliche Ziffern aus dem
Testdatensatz zusammen mit den vorhergesagten (Pred) und den tatsdchlichen (Real) Klassenlabels. In
allen dargestellten Féllen stimmen die Vorhersagen genau mit den realen Labels iiberein, was auf eine
nahezu fehlerfreie Klassifikation dieser Beispiele hinweist. Besonders bemerkenswert ist, dass selbst
dhnlich aussehende Ziffern wie ,,1* und ,,7* oder ,,4* und ,,9“ korrekt unterschieden werden, was die

hohe Genauigkeit und Robustheit des trainierten Netzwerks unterstreicht.

5.3.1 Datenladen und Visualisierung

Dieser Teil 14dt die MNIST-Daten (handgeschriebene Ziffern) und zeigt Beispiele der Trainingsdaten an.

Code-Ausschnitt:

I clc; clear;

5

% === DATA LOADING ===
¢t trainImages MNISTLoader.loadImages (' train—-images.idx3-ubyte’);
5 trainLabels = MNISTLoader.loadLabels (’'train-labels.idxl-ubyte’);
6 testImages = MNISTLoader.loadImages (’'tl0k—-images.idx3-ubyte’);
7 testLabels = MNISTLoader.loadLabels (’t1l0k-labels.idxl-ubyte’);
8
9 5 === ISUALIZATION OF 12 TRAINING SET IMAGES ===
10 figure (' Name’,’ Training Set Examples’);
1 for i = 1:12
12 subplot (3,4,1);
13 imshow (trainImages (:, :,1));
14 title(["Label: ’, num2str(trainLabels(i))]);
15 end

Erlauterung:
* clc; clear; loscht die Konsole und den Workspace
* Die MNIST-Daten werden geladen (Trainings- und Testdaten)

* 12 Beispiele aus dem Trainingsset werden mit ihren Labels visualisiert
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5.3.2 Datenvorverarbeitung

Die Vorbereitung der Eingabedaten erfolgt in zwei Schritten: Aplanierung der Bilder und One-Hot-
Kodierung der Labels.

Aplanierung der Bilder Sei {/ (@) i]il eine Menge von N Grauwertbildern der Grofie 28 x 28. Wir
definieren den Vektor

i % 7 7 7 7 T
vee(ID) = (I, 1), ... 10, 1), .. I500) | € R

Dann erhilt man die Datenmatrix

Vec(I(l))I
X = Vec([.@)) € RNXT84, (5.65)
Vec(I.(N))T
In MATLAB entspricht dies dem Befehl
X = reshape (trainImages, 2828, []).’; % [N x 784]

One-Hot-Kodierung der Labels Sei {/;}, die Menge der Labels, wobei ; € {0,1,...,9}. Die
One-Hot-Kodierung liefert eine Matrix

Y = [y(1)7y(2)7"'?y(N)]T e {07 1}N><107

wobei jedes ¥ € {0,1}'0 durch

; 1, k=1,
yl) = "ok=1,...,10 (5.66)
0, k#I;,
definiert ist. In MATLAB wird dies durch
Y = oneHot (trainLabels); $ [N x 10]

realisiert.
Damit liegen die Daten in der Form

X c RNX784, Y c {0’1}N><10

vor und kénnen direkt fiir das Training eines neuronalen Netzes verwendet werden.
Code-Ausschnitt:

% === PREPROCESSING ===
reshape (trainImages, 28%28, []).’; %

[numSamples x 784]
oneHot (trainlLabels); % [numSamples x 10]

5 disp ("Example of one-hot encoding for the first 5 labels:");
o disp(trainLabels (1:5));

7 disp(Y(1:5,:));

Erlauterung:
» Die 28x28 Pixel Bilder werden in Vektoren der Linge 784 umgewandelt
¢ Die Labels werden one-hot-kodiert (z.B. wird 3’ zu [0 00100000 0])

* FEin Beispiel der Kodierung wird angezeigt
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5.3.3 Netzwerkarchitektur
Definition der Netzwerkstruktur und Initialisierung der Gewichte.
Definition der Layer-GroBlen Wir legen fest:
inputSize = 784, hiddenSize = 64, outputSize = 10.

Dies entspricht einem zweischichtigen Feedforward-Netzwerk mit:

784 — 64 — 10
~—~ ~— ~—~—
Eingabeneuronen versteckte Neuronen Ausgabeneuronen

Dimensionierung der Gewichts- und Bias-Matrizen Die Gewichtsmatrizen und Bias-Vektoren ha-

ben folgende Dimensionen:

Wl c RinputSizeXhiddenSize bl c RI xhiddenSize

9

Wg c RhiddenSize XoutputSize bg c Rl XoutputSize

9

(5.67)

(5.68)

Zufillige Initialisierung der Gewichte Um symmetriebrechend zu initialisieren, wéhlt man fiir die
Eintrdge von W; und W5 eine Normalverteilung mit Mittelwert 0 und kleiner Standardabweichung o =

0.01:
(W1)ij ~ N(0, 0.01%) ,  (Wa)j ~ N(0, 0.01%),

(5.69)

wobeii=1,...,784,j=1,...,64, k =1,...,10. Die Bias-Vektoren werden initial auf null gesetzt:

by =0cR> | py=0ecRXO.

Code-Ausschnitt:

% === NETWORK ARCHITECTURE DEFINITION ===

» inputSize = 784;
3 hiddenSize

64;
outputSize = 10;

% === WEIGHTS AND BIASES INITIALIZATION ===
Wl = randn (inputSize, hiddenSize) x 0.01;
bl = zeros(l, hiddenSize);
W2 = randn (hiddenSize, outputSize) * 0.01;
b2 = zeros(l, outputSize);

Erlauterung:

¢ Das Netzwerk hat:

— Eingabeschicht: 784 Neuronen (28x28 Pixel)
— Versteckte Schicht: 64 Neuronen
— Ausgabeschicht: 10 Neuronen (eine pro Ziffer 0-9)

¢ Die Gewichte werden mit kleinen Zufallswerten initialisiert

* Die Bias-Werte werden auf Null gesetzt

5.3.4 Aktivierungsfunktionen

In diesem Abschnitt werden die verwendeten nichtlinearen Funktionen formal beschrieben.

(5.70)
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Sigmoid-Funktion Die Sigmoid-Funktion o : R — (0, 1) ist definiert durch

1

Diese Funktion transformiert beliebige reelle Eingaben in den Intervall (0, 1) und wird komponenten-
weise auf Vektoren angewendet.

Ableitung der Sigmoid-Funktion Fiir das Backpropagation-Verfahren benétigen wir die Ableitung
o'(z). Man zeigt durch Ableiten von o (x):

o'(z) = —o(z) = o(z) (1 -o(x)). (5.72)

Diese Formulierung erlaubt eine effiziente Berechnung, da der Wert von o (x) bereits bekannt ist.

Softmax-Funktion Die Softmax-Funktion softmax : RX — (0,1)% wandelt einen Eingabevektor
x = (z1,...,xF) in eine Wahrscheinlichkeitsverteilung um:
exp(x; — max; x;
softmax(z); = — p(: i) firi=1,..., K. (5.73)
>k oxp (2 — max; ;)

Die Subtraktion von max; x; stabilisiert die Berechnung numerisch.

Code-Ausschnitt:

% Sigmoid activation function

> function y = sigmoid (x)

y =1 ./ (1 + exp(-x));
end

% Derivative of the sigmoid function

function y = sigmoid_derivative (x)
s = sigmoid (x);
y =s .x (1 - s);

end

2 5 Softmax to convert output to probabilities
3 function y = softmax (x)

expX = exp(x — max(x));
y = expX / sum(expX) ;
end

Erliduterung:
* sigmoid: Nichtlineare Aktivierungsfunktion fiir die versteckte Schicht
* sigmoid_derivative: Wird fiir die Backpropagation benétigt

* softmax: Wandelt die Ausgabe in Wahrscheinlichkeiten um (fiir die Klassifizierung)

5.3.5 Trainingsprozess

Der Trainingsprozess besteht aus einem Forward- und einem Backward-Pass iiber alle Trainingsdaten,
gefolgt von der Gewichtsaktualisierung.

Definition der Verlustfunktion Fiir eine Trainingsprobe (x,y) mit Vorhersage as verwenden wir die
Kreuzentropie:

10
Llag,y) = =Yy log(ag)- (5.74)
k=1
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Forward-Pass Gegeben x € R!*784 ynd Parameter W, by, Wo, by berechnen wir:
z1=axWy+b, a=o0(z), (5.75)

29 = a3y Wa + ba, ag = softmax(z2). (5.76)

Backward-Pass Die Gradienten der Verlustfunktion ergeben sich zu:

5@ = a5 —y, (5.77)
9L _ 19 9L _ o
8W2 = aq ) s 8()2 =4 y (578)
s = (PwW)) @ o'(21), (5.79)
oL - oL
oL Tsm 95 _ s 5.80
ow, U0 an -89

Gewichtsaktualisierung Mit Lernrate 7 erfolgt das Gradientenabstiegs-Update:

oL oL
Wy < Wy 778W2’ by < b 77(%2, (5.81)
oL oL
W1 < W1 nawl, b1 < bl nabl. (5.82)

Code-Ausschnitt:
| epochs = 5;
> 1lr = 0.1;
4 for epoch = l:epochs
5 for 1 = l:numSamples
6 % FORWARD PASS
7 x = X(i,:);
8 y = Y(i,:);
9 zl = x » WL + bl;
10 al = sigmoid(zl);
11 z2 = al = W2 + b2;
12 a2 = softmax (z2);
13
14 % BACKWARD PASS
15 dz2 = a2 - y;
16 dWw2 = al’ * dz2;
17 db2 = dz2;
18 dzl = (dz2 * W2’) .x sigmoid_derivative(zl);
19 dwl = x’ x dzl;
20 dbl = dzl;
21
22 % UPDATE WEIGHTS
23 W2 = W2 - 1lr * dW2;
24 b2 = b2 - 1r * db2;
25 Wl = Wl - 1lr % dwl;
26 bl = bl - 1r » dbl;
27 end
28 fprintf (' Epoch %d completed\n’, epoch);
29 end

Erliuterung:

* Das Netzwerk wird fiir 5 Epochen trainiert
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e Lernrate (Ir) ist 0.1

* Fiir jedes Beispiel:

— Forward Pass berechnet die Vorhersage

— Backward Pass berechnet die Gradienten

— Gewichte werden mittels Gradientenabstieg aktualisiert

5.3.6 Testen des Netzwerks

Evaluation der Performance auf den Testdaten.

Aplanierung der Testdaten Sei {/ t(eis)t} lN:‘eft die Testbilder. Wir definieren die Test-Datenmatrix

wobei vec(I) wie zuvor alle Pixel spaltenweise zu einem Vektor der Linge 784 anordnet.

1
VeC(ItECQ%)T
VeC(Lem)T

Xtest - S RN&SLX?SZL:

I(.]Vlest) )T

vec( test

(5.83)

Forward-Pass und Vorhersage Fiir jedes Testbeispiel  mit Eingabe (9 € R**784 und Parameterpaar
(W1,b1), (Wa, be) wird gerechnet:

Die vorhergesagte Klasse /() ergibt sich als Index des maximalen Softmax-Werts:

z%i) = x(i)W1 + by, agi) = a(zgi)),
zgi) = agi) Wo + b, ag) = Softmax(zéi)).

~(3) _ @My _q
Y arg 1?]5%0(%7 ) .

N, test

(5.84)

(5.85)

(5.86)

Berechnung der Genauigkeit (Accuracy) Seien {lt(eis)t}izl die wahren Labels. Die Test-Accuracy ist
definiert durch

Niest ' )
1 (g(l) = lt(els?t)7

Accuracy =
test .
=1

wobei 1(-) die Indikatorfunktion ist.
Code-Ausschnitt:

2 X_te
3 predictions

st

TESTING ==

reshape (testImages, [], size(testImages,3));

= zeros (num_test, 1)

5 for 1 = l:num_test
reshape (X_test (:,1), 1, [1);

end

X
z1
al
z2
az

[N

= x
sigmoid(zl);

al = W2 + b2;

softmax (z2) ;

, pred] = max(a2);
predictions (i) = pred - 1;

accuracy
fprintf (' Test Accuracy: %.2f%%\n’, accuracy x 100);
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Erlauterung:
* Die Testbilder werden vorbereitet
* Das Netzwerk macht Vorhersagen fiir jedes Testbild

* Die Genauigkeit wird berechnet und ausgegeben

5.3.7 Visualisierung der Ergebnisse

Darstellung der Vorhersagen fiir Beispielbilder.
Code-Ausschnitt:

figure (' Name’,’Predictions on Test Set’);
for i = 1:12
subplot (3,4,1);
imshow (testImages (:, :,1));
title([’Pred: ’, num2str (predictions(i)),
" | Real: ', num2str (testLabels(i))]);
end

Erlauterung:

* 12 Testbilder werden mit den vorhergesagten und tatsidchlichen Labels angezeigt

5.3.8 Volistindiger MATLAB-Code

‘*Y‘matlab
clc;
clear;
trainImages = MNISTLoader.loadImages (’train-images.idx3-ubyte’);
trainLabels = MNISTLoader.loadLabels ('train-labels.idxl-ubyte’);
testImages = MNISTLoader.loadImages ('tl0k-images.idx3-ubyte’);
testLabels = MNISTLoader.loadLabels (’'tl10k-labels.idxl-ubyte’);
figure ('Name’,’Training Set Examples’);
for i = 1:12

subplot (3,4,1);

imshow (trainImages (:, :,1));

title(["Label: ’, num2str(trainLabels(i))]);
end
X = reshape(trainImages, 28%28, []).’;
Y = oneHot (trainLabels);

disp ("Example of one-hot encoding for the first 5 labels:");
disp(trainLabels (1:5));

disp (Y (1:5,:));

inputSize = 784;

hiddenSize = 64;

outputSize = 10;

numSamples = size(X,1);
epochs = 5;
lr = 0.1;
Wl = randn (inputSize, hiddenSize) » 0.01;
bl = zeros(l, hiddenSize);
W2 = randn (hiddenSize, outputSize) * 0.01;
b2 = zeros(l, outputSize);
for epoch = l:epochs

for 1 = l:numSamples

X = X(i,:);

y = Y(i,:);
zl = x » WL + bl;
al = sigmoid(zl);
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36 z2 = al = W2 + b2;

37 a2 = softmax (z2);

38 dz2 = a2 - vy;

39 dWw2 = al’ * dz2;

40 db2 = dz2;

41 dzl = (dz2 = W2') .% sigmoid_derivative(zl);
42 dWl = x" * dzl;

43 dbl = dzl;

44 W2 = W2 - 1lr * dw2;

45 b2 = b2 - 1r * db2;

46 Wl =Wl - 1r » dWl;

47 bl = bl - 1r « dbl;

48 end

49 fprintf (' Epoch %d completed\n’, epoch);
50 end

51 X_test = reshape (testImages, [], size(testImages,3));
52 num_test = size (X_test, 2);

53 predictions = zeros (num_test,1l);

54 for 1 = l:num_test

55 x = reshape(X_test (:,1i), 1, [1);

56 if 1 ==

57 disp ("Debug info:");

58 disp("x = "); disp(size(x));

59 disp ("Wl = "); disp(size(Wl));

60 end

61 zl = x x» Wl + bl;

62 al = sigmoid(zl);

63 z2 = al x W2 + b2;

64 a2 = softmax(z2);

65 [~, pred] = max(az2);

66 predictions (i) = pred - 1;

67 end

68 accuracy = sum(predictions == double (testlLabels)) / num_test;

o)

60 fprintf (' Test Accuracy: %.2f%%\n’, accuracy * 100);
70 disp ("Dimensions:");

71 disp("x ="); disp(size(x));

72 disp ("Wl ="); disp(size(Wl));

73 figure ('’ Name’,’Predictions on Test Set’);

74 for i = 1:12

75 subplot (3,4,1);

76 imshow (testImages(:,:,1));

77 title([’Pred: ', num2str (predictions(i)), ...
78 " | Real: ', num2str (testLabels(i))]);
79 end

s0 function y = sigmoid (x)

81 y =1 ./ (1 + exp(-x));

82 if isequal(size(x), [1,1]) && x == 0

83 figure ('Name’,’ Sigmoid Function’);

84 x_vals = -10:0.1:10;

85 y_vals =1 ./ (1 + exp(-x_vals));

86 plot (x_vals, y_vals, ’LineWidth’, 2);
87 grid on;

88 title(’Activation Function: Sigmoid’);
89 xlabel ("x’); ylabel (’/sigmoid(x)’);

90 end

91 end

9 function y = sigmoid_derivative (x)

93 s = sigmoid (x);

94 y =5 .x (1 - s);

95 end

96 function y = softmax (x)

97 expX = exp(x — max(x));

98 y = expX / sum(expX);
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end
function Y = oneHot (labels)
numLabels = length (labels);

Y = zeros (numLabels, 10);
for i = l:numLabels
Y (i, labels(i)+1l) = 1;

end
end
disp(’——- Softmax example with 10 elements (classes 0-9) —-—-');
valores = randn(1l,10) * 2;
probabilidades = softmax(valores);

disp (’ Input values (logits):’);

disp(valores) ;

disp (’Probability distribution after softmax:’);

disp (probabilidades) ;

fprintf (' Sum of probabilities: %$.4f\n’, sum(probabilidades));
figure ('Name’,’ Softmax Distribution - Colors by Class’);
subplot (1,2,1);

colores = lines (10);

x_vals = 0:9;

for 1 = 1:10

bar(x_vals (i), probabilidades (i), ’'FaceColor’, colores(i,:), ’"EdgeColor’,’none’)

’

hold on;

text (x_vals (i), probabilidades (i) + 0.02,
sprintf (’%$.2f’, probabilidades(i)),
"HorizontalAlignment’,’center’,
"FontSize’, 9, ’'FontWeight’, ’bold’);

end

title ('’ Softmax: Probabilities per Class (0-9)');
xlabel (' Class’);

ylabel (' Probability’);

xticks (0:9);

ylim ([0, 1.11);

grid on;

subplot (1,2,2);

bar (1, probabilidades, ’stacked’);

colormap (lines (10));

title (' Stacked Bar (Sum = 1)’);

ylabel (' Total Probability’)

xticks ([1);

ylim([0, 1]);

grid on;

legend(arrayfun (@ (x) sprintf(’Class %d’, x), 0:9, ’UniformOutput’, false),
"Location’,’eastoutside’);

’

Listing 5.2: Neuronales Netzwerk zur Ziffernerkennung
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5.4 Neurales Netzwerk zur Klassifizierung von 3D-Spiralen

Im vorliegenden MATLAB-Skript wird zunichst ein synthetisches Spiralbild-Datenset mit nur 18 Bei-
spielbildern und zugehorigen Labels geladen. Die Bilder werden auf 128x128 Pixel skaliert, in einen
4D-Array umgewandelt und von uint8 in Gleitkommazahlen im Bereich [0,1] konvertiert. Anschlie-
Bend werden die rdaumlichen Positionen (X,y,z) und bindren Farblabels (Rot/Blau) extrahiert. Zur Ver-
anschaulichung werden sechs zufillige Bilder mit ihren echten Positionen und Farbetiketten in einer
2x3-Subplot-Figur dargestellt. Danach werden die Bilder zu Vektoren mit 49152 Merkmalen umgeformt
und zusammen mit den Labels in Trainings- (80

Die Netzwerkstruktur ist ein einfacher, voll vernetzter Feedforward-Netzwerk (Multilayer-Perzeptron)
mit einer Eingabeschicht von 49152 Neuronen, einer verdeckten Schicht mit 64 Neuronen und einer
Ausgabeschicht mit vier Neuronen (x,y,z,Farbe). Die Gewichte werden zufillig initialisiert und mit der
ReLU- bzw. Sigmoid-Aktivierungsfunktion trainiert (1000 Epochen, Lernrate 0,01) unter Verwendung
des mittleren quadratischen Fehlers. Nach dem Training erfolgen Vorhersage und Auswertung auf dem
Testset: Die mittlere Positionsabweichung und die Farbklassifikationsgenauigkeit werden berechnet und
ausgegeben. Obwohl hier nur 18 synthetische Bilder zur Demonstration verwendet wurden, soll dies ei-
ne industrielle Losung simulieren, die in realen Anwendungen mit Tausenden von Aufnahmen skaliert
wiirde.
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Abbildung 5.6: Neun synthetische Bilder in drei Spalten
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5.4.1 Datenladen
In diesem Abschnitt erldutern wir die mathematischen Grundlagen des vorgestellten Codefragments zum

Laden und Vorverarbeiten der Bilddaten.

Laden der Bild- und Label-Daten Wir betrachten einen Datensatz mit n Bildern der Grofie 128 x 128
Pixel. Die CSV-Datei enthilt zu jedem Bild zwei Informationstypen:

.. T
Positionen:  Yjs = [(:1:1, 1), (x2,92)s .-, (Tn, yn)] e R™*2,
Farben: Yeolor = [cl, co, ... ,cn} T, ¢; € {rot, blau, griin, ...}.

Hier initialisieren wir einen Loader, der die Abmessungen (128 x 128) vorgibt.

Konstruktion des Bild-Tensors Der Loader erzeugt einen Tensor
Xuing € {0,1,...,255)x128x128x3 (5.88)

wobeli die letzte Dimension fiir die RGB-Kanile steht. Durch

X = loader.getImageArray () ;
wird dieser Tensor in MATLAB geladen.

Normalisierung der Pixelwerte Um die Pixelwerte auf den Bereich [0, 1] zu transformieren, wenden
wir
X = im2d0uble(Xuimg)

an. Mathematisch gilt fiir jedes Pixel p;;re € {0, ..., 255}:

Dijke
255’

Pijkt = (5.89)

wodurch p;;e € [0, 1] entsteht.

Definition der ZielgroBien Die Positionen Y}, werden als reelle Zahlenpaare gespeichert:

Ypos = loader.Positions;
Ypos € R™*2.
Die Farben werden in eine kategoriale Variable iiberfiihrt:
| Ycolor = categorical (loader.Colors);
Yeolor = [c1,-0rea] s i €{1,2,...,K}, (5.90)
wobei K die Anzahl der eindeutigen Farbklassen im Datensatz bezeichnet.
Durch die obigen Schritte erhalten wir:

X € [0, 1] 12xdz®s oy Ce R Yooior € {1,..., K} (5.91)

Damit sind die Daten in einer geeigneten Form fiir nachfolgende Lernalgorithmen aufbereitet.
Code-Ausschnitt:

1 clc; clear;
3 imageFolder = ’'synthetic_spiral images’;

4 csvPath = fullfile(imageFolder, ’labels.csv’);
5 loader = SpiralDataloader (csvPath, imageFolder, [128 128]);

7 X = loader.getImageArray();

§ X = im2double (X) ;

9 Ypos = loader.Positions;

0 Ycolor = categorical (loader.Colors);
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Erklirung:
* clc; clear; leert Konsole und Arbeitsspeicher
» Ladt synthetische Spiralbilder und zugehorige Labels

* Konvertiert die Bilder in den Wertebereich [0, 1] zur Normalisierung

5.4.2 Datenvorverarbeitung

In diesem Abschnitt begriinden wir die einzelnen Schritte der Code-Ausschnitte zur Vorbereitung der
Eingabedaten X und der ZielgroBBen Y sowie deren zufilliges Aufteilen in Trainings- und Testmengen.

Reshaping der Eingabedaten Urspriinglich liegen die Bilder als Tensor
Xorig c RHXWXCXN (592)

vor, mit H = W = 128, C' = 3 Farbkanilen und N Stichproben. Durch

X = reshape (X, [], size(X,4));

wird dieser Tensor in eine Matrix
X = reshape(Xorig, d, N) mit d =H -W-C = 128-128-3, (5.93)

umgeformt. Damit gilt
X € RN, (5.94)

wobei jede Spalte ein linearisiertes Bild darstellt.

Transponieren und Kodieren der ZielgroBen Die Positionen liegen als Matrix

Yi)os,orig € RNX2 (595)
vor. Mit
Ypos = Ypos';
erhalten wir
}/POS - Yi)—lo—s,orig € RQXN' (596)

Die Farbklasse Yoo Wird von einer kategorischen Variable in einen numerischen Vektor iiberfiihrt:

Ycolor = double(Ycolor)’;

Yoolor € {1,..., K}™>N. (5.97)
Durch
Y = [Ypos; Ycolor];
erhalten wir schlieSlich
y — <YIDOS> c R(2+1)XN — R3XN (5.98)
Yeolor
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Zufillige Permutation und Split in Training/Test Sei

N = size(X,2) (5.99)
die Gesamtzahl der Datenpunkte. Mit
idx = randperm(N) ;
train_count = round (0.8 = N);
wird eine Zufallspermutation 7 = (i1, . ..,iy) der Indizes und die Anzahl der Trainingsbeispiele
Nirain = [0,8 N | (5.100)

bestimmt. Der Datensatz wird dann wie folgt aufgeteilt:

Xirain = X(:, 7T(1 : Ntrain)); Yirain = Y(:, 7T(1 : Ntrain))7

(5.101)
Xiest = X(:, 7T(Ntrain +1: N))a Yiest = Y(:a ﬂ'(Ntrain +1: N))

Damit liegen die Trainings- und Testmengen in zufillig gemischter Form und im passenden Format
fiir das Netzwerktraining vor.*“
Code-Ausschnitt:

X = reshape (X, [], size(X, 4));

3 Ypos = Ypos'’;

'S

Ycolor = double(Ycolor)’;
Y = [Ypos; Ycolor];

N = size(X, 2);

idx = randperm(N) ;
train_count = round (0.8 x N);
Xtrain = X (:, idx(l:train_count));
> Ytrain = Y (:, idx(l:train_count));
3 Xtest = X(:, idx(train_count+l:end));
Ytest = Y(:, idx(train_count+l:end));
Erklirung:

* Bilder werden zu Vektoren der Linge 128 x 128 x 3 = 49152 abgeflacht
* Labels werden in Positions- und Farbkomponenten organisiert

* Aufteilung in Trainingsdaten (80 %) und Testdaten (20 %)

5.4.3 Netzwerkarchitektur

In diesem Abschnitt erldutern wir die Wahl der Dimensionen und die Initialisierung der Gewichte und
Biases des zweischichtigen, vollstdndig verbundenen Netzes.

Dimensionierung der Gewichte und Biases Die Groflen der Matrizen und Vektoren ergeben sich
direkt aus den definierten Layer-Dimensionen:
Input-Dimension: d = input_size,
Hidden-Dimension: H = hidden_size,
Output-Dimension: K = output_size.

Daraus folgen die Formen der Parameter:

W(l) c RHXd’ b(l) c RH,

W@ e REXH 32 ¢ RE, 102
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Zufillige Initialisierung der Gewichte Um die Symmetrie zwischen den Neuronen zu brechen und
zu verhindern, dass alle Einheiten identische Gradienten erhalten, initialisieren wir die Gewichte mit
unabhiingigen, normalverteilten Zufallswerten mit kleinem Varianzfaktor o2

w ~ N(0,02), o =0,0L,

; (5.103)
W ~ N(0,6%), o=0,01.

Initialisierung der Bias-Vektoren Die Bias-Vektoren werden mit Null initialisiert, um das Netz ohne
systematischen Versatz starten zu lassen:

bV =0, Vi=1,... H, (5.104)
b =0, VYk=1,..., K. (5.105)
Mit dieser Konfiguration erhélt man ein zweischichtiges Perzeptron mit Parameterraum
0 = {wW p® W@ (5.106)
in den Dimensionen
W e RExd p(1) c RE W) ¢ REXH p(2) ¢ RK, (5.107)

das fiir das Training mittels Gradientenverfahren bereitsteht.
Code-Ausschnitt:

input_size = size(Xtrain, 1);
hidden_size 64;
4;

5 Wl = randn (hidden_size, input_size) * 0.01;
6 bl = zeros (hidden_size, 1);

7 W2 = randn (output_size, hidden_size) * 0.01;
8 b2 = zeros (output_size, 1);

Erklirung:
* Vollstindig verbundenes Netz mit

— Eingabeschicht: 49152 Neuronen
— Verborgene Schicht: 64 Neuronen
— Ausgabeschicht: 4 Neuronen (3 fiir x, y, z, 1 fiir Farbe)

¢ Gewichte werden mit kleinen Zufallswerten initialisiert

5.4.4 Aktivierungsfunktionen

In diesem Abschnitt erldutern wir die mathematischen Eigenschaften und Ableitungen der verwendeten
Aktivierungsfunktionen ReLU und Sigmoid.

ReLU (Rectified Linear Unit) Die ReLLU-Funktion wird definiert als
y = ReLU(z) = max(0, z). (5.108)
Diese Funktion besitzt folgende Ableitung:

d 1, >0
— ReL =<7 ’ 5.10
dx ReLU(e) {0, xz <0. 1%

Im Code wird dies umgesetzt durch
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Iy = max (0, x);
> dy = double(x > 0);

Die diskrete Indikatorfunktion 1y, sorgt dafiir, dass nur positive Eingaben die Identitét weitergeben,
negative Eingaben werden abgeschnitten. Dies fiihrt zu sparsamen Aktivierungen und vermindert das
Vanishing-Gradient-Problem fiir z > 0.

Sigmoid Die Sigmoid-Funktion ist gegeben durch

1
= = . 5.110
y=o(z) =1 e (5.110)
Ihre Ableitung kann aus der Funktion selbst ausgedriickt werden:
d
e o(z) =o(z) (1 —o()). (5.111)
x

Im Code wird dies realisiert durch

ry =1 ./ (1 + exp(-x));
> s = sigmoid_func(x);
3dy = s .x (1 - s);

Die Sigmoid-Funktion komprimiert beliebige reelle Eingaben in das Intervall (0, 1) und eignet sich ins-
besondere fiir bindre Klassifikationsaufgaben, da ihr Wertebereich der Interpretation als Wahrscheinlich-
keiten entspricht.

Beide Aktivierungsfunktionen sind differenzierbar (bis auf eine Unstetigkeitsstelle bei ReLLU) und
erlauben eine einfache, effiziente Implementierung ihrer Gradienten. ReLU beschleunigt das Training
durch sparsames Aktivierungsverhalten, Sigmoid bietet eine glatte Wahrscheinlichkeitsinterpretation.

Code-Ausschnitt:

I function y = relu_func (x)
2 y = max (0, x);
3 end

4
5 function dy = drelu_func(x)
6 dy = double(x > 0);

7 end

8

9 function y =
10 vy =1 ./ (1 + exp(-x));
11 end

12

sigmoid_func (x)

13 function dy = dsigmoid_func (x)

14 s = sigmoid_func(x);
15 dy = s . (1 - s);
16 end

Erklirung:

e relu_func: ReLU fiir verborgene Schichten
* sigmoid_func: Sigmoid fiir bindre Farbausgabe

* Ableitungen fiir Backpropagation werden bereitgestellt

5.4.5 Training

In diesem Abschnitt erldutern wir die mathematischen Grundlagen der Forward- und Backward-Propagation
sowie des Parameter-Updates.
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Forward-Propagation Fiir jede Epoche berechnen wir zunichst die Vorwértsdurchlédufe:

Z(l) — W(l)Xtrain + b(l)a
AW = ReLU(2zW),
73 — @40 4 @)
2
Zi?(—l, :
2
o(2i))

wobei fiir die letzten K -ten Ausgabeneuronen Sigmoid aktiviert wird.

AQ) —

)

(5.112)

Mittelwert-Quadrat-Fehler (MSE) Die Verlustfunktion ist der mittlere quadratische Fehler tiber alle

Ausgaben und Beispiele:

1 eaxny 4,2 2
L = N Z Z(Ag’z) - Krain,j,i) :
i=1 j=1

Backward-Propagation Wir bestimmen die Gradienten folgendermalen:

oL
(2) _
D™ =570

D@ =pR .4 (22),

). ). y -

2
= N(A(Q) - YErain)v

Gradientes de la capa de salida:

Propagacioén hacia atras:

D) — (W(Q))TD(Q)’
DW = pW . ReLU'(zW),

Gradientes de la capa oculta:
N
VwwLl=DY XL, V=Y D).
i=1

Gradientenabstieg Die Parameter werden mit Lernrate n (im Code: 1r) aktualisiert:

W —w® — V0L,
R A

W W@ — V6L,
b® b —yv,e L.

(5.113)

(5.114)

(5.115)

(5.116)

(5.117)
(5.118)

(5.119)

(5.120)
(5.121)
(5.122)
(5.123)

Damit wird in jedem Trainingsschritt der Parameterraum in Richtung des negativen Gradienten be-

wegt, um den Verlust zu minimieren.
Code-Ausschnitt:
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1000;
0.01;

epochs =
1r =

for epoch = l:epochs

z1l = W1l x Xtrain + Dbl;
Al = relu_func(Z1l);
Z2 = W2 * Al + b2;
A2 = 72;
A2 (end, :) = sigmoid_func(Z2(end, :));
loss = mean( (A2 - Ytrain) .2, "all’);
dz2 = 2 * (A2 - Ytrain);
dz2 (end, :) = dZ2(end,:) .* dsigmoid_func(Z2 (end,
dw2 = dzZ2 x= Al’ / size (Xtrain, 2);
db2 = sum(dz2, 2) / size(Xtrain, 2);
dAl = W2’ x dz2;
dzl = dAl .x drelu_func(zl);
dWl = dzl * Xtrain’ / size (Xtrain, 2);
dbl = sum(dzl, 2) / size (Xtrain, 2);
Wl = Wl - 1lr x dwl;
bl = bl - 1lr * dbl;
W2 = W2 - 1lr * dwW2;
b2 = b2 - 1lr * db2;
if mod(epoch, 100) == 0
fprintf (' Epoch %d, Loss = %.4f\n’, epoch,
end
end
Erklirung:

1000 Epochen, Lernrate 0,01

» Forward-Pass: Vorhersagen

* Backward-Pass: Gradienten

* Gewichtsaktualisierung via Gradientenabstieg

* Verlust: mittlerer quadratischer Fehler

5.4.6 Auswertung

$))

loss);

In diesem Abschnitt erkldren wir die Berechnung der Modellvorhersagen und der Evaluationsmetriken

auf dem Testdatensatz.

Forward-Propagation im Test

280, = W X + 60, (5.124)
AR, = ReLU(Z3,), (5.125)
Zt(e?s)t =w® A‘Eigt + 5(2)7 (5.126)
Zitrest = 0 (Zfhest): (5.127)

wobei nur die letzte Ausgabedimension K (Farbklassifikation) durch die Sigmoid-Funktion transformiert

wird.
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Vorhersage von Position und Farbe Die Positionen werden direkt aus den ersten drei Ausgabekanélen
entnommen:

Yoos = Z{2 test (5.128)
die Farbvorhersage erfolgt durch Thresholding bei 0,5:

. {1, Z) > 0,5,

Yeolor,i = (5.129)

0, sonst.

Berechnung des Positionsfehlers Der mittlere euklidische Fehler iiber alle Viqq; Testbeispiele ist ge-
geben durch

Ntest .
pos_error = Z HYpos,i - Ytest,pos,iHQ. (5.130)
test i—1

Berechnung der Farbgenauigkeit Die Farbgengenauigkeit als Anteil korrekt klassifizierter Beispiele
ist
N test

Z 1 (}Afcolor,z’ = }/test,color,i)a (5131)
=1

acc_color =
test
wobei 1(-) die Indikatorfunktion ist.
Damit lassen sich die Testmetriken Positionsfehler und Farbgenauigkeit interpretierbar ausgeben.*
Code-Ausschnitt:

Z1l_test = Wl x Xtest + Dbl;
Al_test = relu_func(Z1l_test);

3 Z2_test = W2 * Al_test + b2;

Z2_test (end, :) = sigmoid_func(Z2_test (end, :));

Ypred_pos = Z2_test(1:3, :);
Ypred_color = Z2_test (4, :) > 0.5;

pos_error = mean (vecnorm(Ypred_pos - Ytest(l:3, :)));
acc_color = mean (Ypred_color == Ytest (4, :));

> fprintf ('Positionsfehler: %.2f\n’, pos_error);
3 fprintf (' Farbgenauigkeit: %.2

£%$%\n’, acc_color * 100);
Erklirung:

¢ Positionsfehler: mittlere euklidische Distanz

* Farbgenauigkeit: Anteil korrekter Klassifikationen

5.4.7 Ergebnisvisualisierung
In diesem Abschnitt erkldren wir die Schritte zur Umformung der Testdaten in Bilddarstellungen, die
zufillige Auswahl von Beispielen und die Zuordnung von realen und vorhergesagten Werten.
Riicktransformation der Bildvektoren Die Testdaten liegen als Matrix

KNipest € R Nrest

vor, mit d = 128 - 128 - 3 und Nys Testbeispielen. Durch
Xtest_imgs = reshape (Xtest, [128, 128, 3, size(Xtest, 2)]);

wird diese Matrix in einen Tensor umgeformt:
XNiest_imgs = reshape(Xest, 128, 128, 3, Nyegt) € RIZE¥128X3xNrest (5.132)

wobei jeder Vektor in der Spalte zu einem RGB-Bild der Grofle 128 x 128 rekonstruiert wird.

114



1

5

4

3

KAPITEL 5. NEURONALE NETZE PROGRAMMIERUNG IN MATLAB

Zufillige Auswahl von Testbeispielen Mit
idx_show = randperm(size (Xtest, 2), 3);
wird eine Zufallspermutation 7 iiber die Indizes {1, ..., Niest } erzeugt und die ersten drei Indizes aus-

gewihlt:
{l1,03,03} = {m(1), 7(2), ®(3)}, & € {1,..., Niest}- (5.133)

Extraktion und Zuordnung von realen und vorhergesagten Werten Fiir jedes ausgewéhlte Beispiel
4; gilt:

Bild:  Xjng; = Xtest_imgs(:, 5 :,&). (5.134)

Reale Position:  Yieal pos,i = Ytest (1 : 3, Ei), (5.135)
Reale Farbe:  Yieal colori = Ytest (4, fi), (5.136)
Vorhergesagte Position: Y} ed pos,i = predipos(:,&), (5.137)
Vorhergesagte Farbe:  Y,red color,i = Ypred_color (EZ) (5.138)

Darstellung Die Funktion imshow zeigt das rekonstruierte Bild Xy, ;, und die Titel werden mit den
Vektoren [Yreal,pow, Yreal,wlor,i] sowie [Ypredpom, Ypredvcolom] beschriftet. Damit werden Vorhersage
und Ground-Truth anschaulich verglichen.

Code-Ausschnitt:

Xtest_imgs = reshape (Xtest, [128, 128, 3, size(Xtest, 2)1);
idx_show = randperm(size (Xtest, 2), 3);

figure ('Name’, ’'Vorhersagen vs. Echt (Test)’);
for 1 = 1:3

subplot (1, 3, 1i);

imshow (Xtest_imgs(:, :, :, idx_show(i)));

pos_real Ytest (1:3, idx_show(i));
color_real= Ytest (4, idx_show(i));
pos_pred = Ypred_pos(:, idx_show(i));
color_pred= Ypred_color (idx_show (1)) ;

title ({
sprintf ('Echt: [%.0f .0f,%.0f] - %s’,
pos_real(l), pos real(2), pos_real (3), colorText (color_real)),
sprintf ('Vorh.: [%.0 .0f£,%.0f] - %s’,
(

pos_pred 1), pos pred(2), pos_pred(3), colorText (color_pred))

}) i
end

Erkliarung:
» Zeigt 3 zufillige Testbilder
* Vergleich von echten und vorhergesagten Positionen und Farben

* Intuitive Darstellung der Modellleistung
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5.4.8 Vollstindiger MATLAB-Code

clc; clear;

imageFolder = ’'synthetic_spiral_ images’;
csvPath = fullfile(imageFolder, ’labels.csv’);
loader = SpiralDataloader (csvPath, imageFolder,

X = loader.getImageArray();

X im2double (X) ;

Ypos = loader.Positions;

Ycolor = categorical (loader.Colors);

X = reshape (X, [], size(X, 4));

Ypos = Ypos'’;
Ycolor = double (Ycolor)’;
Y = [Ypos; Ycolor];

N size (X, 2);
idx = randperm(N);
train_count = round (0.8 = N);

Xtrain = X(:, idx(l:train_count));
Ytrain = Y(:, idx(l:train_count));
Xtest = X(:, idx(train_count+l:end));
Ytest = Y(:, idx(train_count+l:end));

input_size = size(Xtrain, 1);
hidden_size = 64;
output_size = 4;

Wl = randn (hidden_size, input_size) * 0.01;
bl = zeros (hidden_size, 1);

W2 = randn (output_size, hidden_size) % 0.01;
b2 = zeros (output_size, 1);

epochs = 1000;
1lr = 0.01;

for epoch = l:epochs
z1l = Wl x Xtrain + Dbl;
Al relu_func (z1);
Z2 W2 = Al + b2;
A2 = 72;
A2 (end, :) = sigmoid_func(Z2(end, :));

loss = mean( (A2 - Ytrain) .2, "all’);

dz2 = 2 * (A2 - Ytrain);

[128 128]);

dz2 (end, :) = dZ2(end,:) .* dsigmoid_func(Z2(end, :));

dw2 = dZ2 x= Al’ / size(Xtrain, 2);
db2 = sum(dz2, 2) / size(Xtrain, 2);

dAl = W2’ * dz2;

dzl = dAl .x drelu_func(Zl);

dWl = dzl * Xtrain’ / size (Xtrain, 2);
dbl = sum(dzl, 2) / size (Xtrain, 2);

W1l Wl - 1lr x= dwl;
bl bl - 1lr x= dbl;
W2 = W2 - 1lr = dw2;
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b2 = b2 - 1lr x db2;

if mod(epoch, 100) == 0
fprintf (' Epoch %d, Loss = %.4f\n’, epoch, loss);
end
end
Z21_test = Wl » Xtest + Dbl;
Al_test = relu_func(Zl_test);

7Z2_test = W2 » Al_test + b2;
Z2_test (end, :) = sigmoid_func(Z2_test (end, :));

Ypred_pos = Z2_test (1:3, :);

Ypred_color = Z2_test (4, :) > 0.5;
pos_error = mean (vecnorm(Ypred_pos — Ytest(l:3, :)));
acc_color = mean (Ypred_color == Ytest (4, :));

fprintf ('Position error: %.

f\n’, pos_error);
fprintf (' Color accuracy: £

2
2f%%\n’, acc_color * 100);

3 Xtest_imgs = reshape (Xtest, [128, 128, 3, size(Xtest, 2)]);

idx_show = randperm(size (Xtest, 2), 3);

figure ('Name’, ’'Predictions vs Actual (Test)’);
for i = 1:3

subplot (1, 3, i);

imshow (Xtest_imgs(:, :, :, idx_show(i)));

pos_real = Ytest (1:3, idx_show(i));

color_real = Ytest (4, idx_show(i));

pos_pred = Ypred_pos(:, idx_show(i));
(i

color_pred = Ypred_color (idx_show(i));

title ({
sprintf ('Real: [%.0f,%.0f,%.0f] - %s’,
pos_real (1), pos_real(2), pos_real(3), colorText (color_real)),
sprintf (' Pred: [%$.0f,%.0f,%.0f] - %s’, ...
pos_pred(l), pos_pred(2), pos_pred(3), colorText (color_pred))
}) i
2 end
function y = relu_func (x)
y = max (0, x);
end

function dy = drelu_func (x)
dy = double(x > 0);
end

function y = sigmoid_func (x)
y =1 ./ (1 + exp(-x));

end

function dy = dsigmoid_func (x)
s = sigmoid_func(x);
dy = s .x (1 - s);

end

Listing 5.3: Neurales Netzwerk zur Klassifizierung von 3D-Spiralen
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5.5 Automatische Durchmessermessung mit Sobel-Kantendetektion

In diesem Code wird die Kantendetektion anhand des Sobel-Operators demonstriert, sowohl manuell als
auch mit der conv2-Funktion. Zuerst wird ein Graustufenbild geladen und normalisiert. Anschlieend
werden die horizontalen und vertikalen Gradienten (Gx, Gy) berechnet, indem eine 3 x 3-Nachbarschaft
pixelweise mit den Sobel-Filtern gefaltet wird. Die Magnitude des Gradienten ergibt sich aus der eukli-
dischen Norm der Einzelgradienten (/Gx?2 + Gy?2), und durch Schwellenwertbildung (threshold =
0.2) werden die Kanten segmentiert. Die automatische Durchmesserbestimmung nutzt morphologische
Operationen (imfill, bwareaopen), um Rauschen zu entfernen, und berechnet den dquivalenten
Durchmesser iiber regionprops, skaliert mit einer realen Auflosung (0,25 mm/Pixel). Die Ergebnisse
werden visuell dargestellt, einschlieBlich der gemessenen Abmessungen.

Der Fokus liegt auf der mathematischen Anwendung der Faltung fiir die Gradientenberechnung und
der Kombination von partiellen Ableitungen zur Kantenerkennung. Die manuelle Implementierung zeigt
dabei explizit die diskrete Faltungsoperation, wahrend conv?2 dies optimiert umsetzt. Die Schwellen-
wertbildung und Nachbearbeitung illustrieren den Ubergang vom Gradienten zur biniren Kantenkarte,
die fiir metrische Analysen genutzt wird.

Anmerkung zur praktischen Anwendung:

Dieser Algorithmus simuliert, wie in der industriellen Bildverarbeitung reale Messungen durchgefiihrt
werden konnen. Durch die Kalibrierung mit einer bekannten Skalierung (hier 0,25 mm/Pixel) lassen
sich prizise Mafle wie Durchmesser oder Abstinde in technischen Komponenten automatisiert erfas-
sen. Solche Methoden kommen beispielsweise in der Qualitdtskontrolle oder Robotik zum Einsatz, wo
pixelgenaue Kantendetektion in metrische Daten umgewandelt werden muss.

Original

Grad (manuell)

@

Abbildung 5.7: Kantendetektion an Zahnriddern
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Abbildung 5.8: Geschlossene Konturmessung mit Kantenerkennungsalgorithmus

5.5.1 Bild laden und vorverarbeiten

Laden und Normalisierung Durch

img imread (img_url) ;

im2double (rgb2gray (img) ) ;

wird zunéchst das Farbbild geladen und in Graustufen umgewandelt. Die Grauwertbildung erfolgt pixel-
weise nach
Igrayij = 0,2989 R;; + 0,5870G;; + 0,1140 Byj, (5.139)

wobei R;j, Gij, Bij € {0,...,255} die Farbkanile des urspriinglichen Bildes sind. AnschlieBend wer-
den die Werte in den Bereich [0, 1] skaliert:

I ..
Iijz% € [0,1]. (5.140)

Bestimmung der Bilddimensionen Mit

[h, w] = size(img);

werden die Hohe und Breite des Graustufenbildes ermittelt:
[h,w] = (#Zeilen(I), #Spalten(I)), (5.141)

wobei I € [0, 1]"** das normalisierte Graustufenbild darstellt.
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Code-Ausschnitt:

$ === 1. Load image and normalize ===
2 img_url = ’"https://irp.cdn-website.com/1fec50a0/MOBILE/ jpg/16395. jpg’;
3 img = imread (img_url);
img = im2double (rgb2gray (img)) ;
5 [h, w] = size(img);
Erkliarung:

* Bild wird von URL geladen
» Konvertierung zu Graustufen und Normalisierung auf [0,1]

 Speichern der Bildabmessungen in h (Hohe) und w (Breite)

5.5.2 Sobel-Filter definieren

In diesem Abschnitt erkldren wir, wie die Sobel-Kerne zur Kantendetektion als diskrete Approximation
der Bildgradienten dienen.

Finite-Differenzen-Approximation der Ableitungen Der Gradient einer kontinuierlichen Bildfunk-
tion I (z,y) ldsst sich durch partielle Ableitungen in x- und y-Richtung beschreiben. Diskret approxi-
mieren wir diese Ableitungen durch endliche Differenzen:

ol

ox

ol ,. . .. ..

a*y(%])'“I(Zy]‘f’l)—f(%]—l)- (5.143)

Kombination von Glittung und Differenzbildung Der Sobel-Filter erweitert die reine Differenzbil-
dung um eine eindimensionale Glittung in orthogonaler Richtung, um Rauschen zu unterdriicken. Die
beiden Filterkerne lauten:

10 1

Ge=|-2 0 2], (5.144)
-1 0 1
1 -2 -1

Gy=10 0o o0]. (5.145)
1 2 1

Hierbei berechnet GG, eine geglittete horizontale Ableitung und G, eine geglittete vertikale Ablei-
tung. Die mittleren Zeilen-/Spaltengewichte von 12 verstirken den Einfluss der unmittelbaren Nachbarn.

Faltung mit dem Bild Durch diskrete Faltung erhilt man die Gradientenbilder:
I, =1xGy, I,=1xG,y, (5.146)

wobel * die zweidimensionale Faltungsoperation bezeichnet.
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Kantendetektion Die Kantstirke im Punkt (¢, j) ergibt sich dann aus der Magnitude des Gradienten-
vektors:

V16 )| = /Tt )2 + T, (0. )2. (5.147)

Somit liefern die Sobel-Filter robuste Approximationen der Bildkanten durch Kombination von Glit-
tung und Differenzbildung.**

Code-Ausschnitt:

=== 2. Sobel filters ===

> Gx = [-1 0 1; -2 0 2; -1 0 1]; % Horizontal derivative
3Gy = [-1 -2 -1; 0 0 0; 1 2 11; % Vertical derivative
Erkliarung:

¢ Gx: Detektiert vertikale Kanten
* Gy: Detektiert horizontale Kanten

* Beide Filter approximieren den Bildgradienten

5.5.3 Manuelle Gradientenberechnung

In diesem Abschnitt leiten wir her, wie die Gradienten mit diskreter, manueller Faltung berechnet werden.

Initialisierung Wir definieren zwei Matrizen fiir die Gradienten in z- und y-Richtung:

grad_x_manual = Opyx,, grad_y_manual = 0. (5.148)

Lokale Regionsextraktion Fiir jedes Pixel (4, j) im Inneren des Bildes (ohne Rand) betrachten wir die
3 x 3-Region

region, ; = I[i—1:i+1, j—1:j+1] € R¥?. (5.149)

Diskrete Faltung Die Gradienten werden durch Summation der gewichteten Nachbarn berechnet:

grad_x_manual(i, ) ZZreglon u,v) - Gg(u,v), (5.150)
u=1v=1
3 3

grad_y_manual(i, ) ZZreglon - Gy(u,v). (5.151)
u=1v=1

Hierbei entsprechen G, und Gy den Sobel-Kernen fiir horizontale bzw. vertikale Ableitungen.

for i = 2:h-1
for 3 = 2:w-1
region = img(i-1:i+1, j-1:3+1);
grad_x_manual (i, j) = sum(sum(region .x GXx));
grad_y_manual (i, j) = sum(sum(region .x Gy));
end
end

Durch diese doppelte Schleife wird fiir jeden inneren Bildpunkt die Faltung mit dem jeweiligen
Filterkern direkt berechnet.

Code-Ausschnitt:
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grad_x_manual = zeros(h, w);
14

3 for i = 2:h-1

for j = 2:w-1
region = img(i-1:i+1, j-1:3+1);

grad_x_manual (i, j) = sum(sum(region .x GXx));
grad_y_manual (i, j) = sum(sum(region .x Gy));
end
end
Erklirung:

* Schleife iiber alle inneren Pixel
* Anwendung der Sobel-Filter durch punktweise Multiplikation

* Speichert horizontale und vertikale Gradienten

5.5.4 Gradientenberechnung mit conv2

Diskrete Faltung als Kompaktoperator Die Funktion conv2 berechnet die zweidimensionale dis-
krete Faltung des Bildes I mit dem Filterkern G. Fiir den Kern G, gilt

1 1
(I Ga)livdl= > Y Golut+2,0+2) I(i—u, j—v), (5.152)

u=—1v=-1

wobei die Indizes so verschoben sind, dass der Kernel-Mittelpunkt auf das Pixel (i, j) gelegt wird.

»wyame“-Option und Randausgleich Mit der Option ’ same’ wird das Ergebnis auf die gleiche Gro-
Be wie das Eingangsbild gebracht, indem am Rand Nullen (oder eine andere standardméBige Randbedin-
gung) hinzugefiigt werden:

size(I * G, "same’) = size(I). (5.153)

Effiziente Berechnung Anstelle der manuellen Doppelschleifen erfolgt die Faltung hier als optimierte
Matrixoperation:

grad_x_conv2 = conv?2 (I, Gy, ’same’), grad_y_conv2 = conv?2 (I, Gy, ’same’). (5.154)

Aquivalenz zur manuellen Faltung Mathematisch ist diese Implementierung dquivalent zur manuel-
len Faltung:

3 3
grad_x_manual(i, j) = Z Z I(i—24wu, j—2+v) - Gz(u,v), (5.155)
u=1v=1
denn beide Verfahren berechnen dieselbe diskrete Faltungsoperation.
Code-Ausschnitt:

% === 4. Gradient with conv2 ===
2> grad_x_conv2 = conv2 (img, Gx, ’same’);
3 grad_y_conv2 = conv2 (img, Gy, ’same’);
Erklirung:

* conv?2 fiihrt die Faltung durch
* ’same’ behilt OriginalbildgroBe bei

* Schneller als manuelle Implementierung
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5.5.5 Gradientenmagnitude und Kanten
In diesem Abschnitt erldutern wir die Berechnung der Gradientenmagnitude und die Erzeugung der Bi-

nirkante durch Schwellwertsetzung.

Berechnung der Gradientenmagnitude Die Gradientenmagnitude an jedem Pixel (i, j) ist die eukli-
dische Norm des Gradientenvektors:

grad_mag(i,j) = \/(grad_x(i,j))2 + (grad_y(i,j))Q. (5.156)

Im Code wird dies fiir die manuelle und die conv2-Variante umgesetzt durch

grad_mag_manual = sqgrt (grad_x_manual.”2 + grad_y_manual.”2);
grad_mag_conv2 = sqgrt(grad_x_conv2.”2 + grad_y_conv2."2);

Schwellwertanwendung zur Kantenextraktion Zur Erzeugung eines Binirbildes, in dem Kanten
durch true und Nicht-Kanten durch false reprisentiert werden, wird ein globaler Schwellwert T ver-
wendet. Formal:

1, wenn grad_mag(i,j) > T,

edge(i, j) = (5.157)
0, sonst.
Im Code entspricht dies
threshold = 0.2;
edges_manual = grad_mag_manual > threshold;
3 edges_conv2 = grad_mag_conv2 > threshold;

Interpretation Der Schwellwert 7 = 0,2 legt fest, ab welcher Gradientenstirke ein Pixel als Kante
gilt. Hohere Werte von 7 fiihren zu diinneren, strengeren Kanten, niedrigere zu dichteren, verrauschten
Kanten. Durch Vergleich von edges_manual und edges_conv?2 lésst sich die dquivalente Funktionalitit
beider Implementierungen priifen.

Code-Ausschnitt:

$ === 5. Gradient magnitude and edges ===
grad_mag_manual = sqgrt (grad_x_manual.”2 + grad_y_manual.”2);
grad_mag_conv2 = sqgrt (grad_x_conv2.”2 + grad_y_conv2."2);

threshold = 0.2;

edges_manual = grad_mag_manual > threshold;
edges_conv2 = grad_mag_conv2 > threshold;
Erklirung:

* Magnitude = sqrt(Gx2 + Gy?)
* Schwellwert erzeugt bindres Kantenbild

* Vergleich von manueller und conv2-Methode

5.5.6 Visueller Vergleich

Darstellung der Zwischenergebnisse.
Code-Ausschnitt:

% === 6. Show visual comparison ===

figure;

subplot (2,3,1); imshow(img); title(’Original’);

subplot (2, 3,2); imshow(grad_mag_manual); title(’Grad (manual)’);
subplot (2,3, 3); imshow(edges_manual); title(’Edges (manual)’);
subplot (2, 3,5); imshow(grad_mag_conv2); title(’Grad (conv2)’);
subplot (2,3, 6); imshow(edges_conv2); title(’Edges (conv2)’);
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Erklirung:
* 2x3 Gitter mit Originalbild, Gradienten und Kanten

* Vergleich zwischen beiden Methoden

5.5.7 Automatische Durchmessermessung

Morphologische Operationen Ausgehend vom bindren Kantenbild B = edges_conv2 werden zu-
ndchst alle eingekapselten Locher gefiillt:

Biinea = imfill(B, *holes’). (5.158)

Anschliefend werden alle zusammenhingenden Komponenten C' C Bgjjeq mit Fliche |C| < Apin
entfernt:

Bean = U 07 (5.159)

CCBAflled
|C|2Amin

wobei Apin = 500 Pixel ist.

Regionseigenschaften Fiir jede zusammenhingende Komponente C' C Bgjean werden folgende Ei-
genschaften berechnet:
A=|C| , (z,y)= Centroid(C), (5.160)

und der Aquivalentdurchmesser Deg, definiert als Durchmesser eines Kreises mit gleicher Fliche:

1A
Deg = \|— (5.161)

Pixel-zu-MaBstabskonversion Gegeben die Kalibrierung
s = 0,25 mm/px, (5.162)

wird der Durchmesser in Millimetern berechnet durch:

Dyym = Deq X s. (5.163)

Auswahl der groBten Region Die Komponente mit der maximalen Fliche |C*| = maxc|C| wird
ausgewdihlt:

C* = Cl. 5.164

Sie liefert D7, und den Schwerpunkt (7*, ™).

Visualisierung und Ausgabe Der gefundene Schwerpunkt wird in das Bild gezeichnet und der ge-
schitzte Durchmesser D} als Text ausgegeben:

D = D;, mm, Scaling = s mm/px. (5.165)

Code-Ausschnitt:

i

% === 7. Automatic detection and measurement ===

2 % Fill holes and remove small noise

3 BW = imfill (edges_conv2, ’'holes’);
BW = bwareaopen (BW, 500);

% Calculate equivalent diameter

7 stats = regionprops (BW, ’'EquivDiameter’, ’Centroid’, ’Area’);
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20

o =

[

¥ Real
pixel_scale_mm

scale:

% Select largest
[~, idx]
equiv_diam_px
equiv_diam_mm

% Show on image
figure;

visboundaries (BW,

Erklirung:

100 pixels

imshow (img) ;

0.25;

region

hold
"Color’,

(

(

fprintf ('Estimated outer diameter:
fprintf (' Scaling:

1 pixel

25 mm => 1 px 0.25 mm

max ([stats.Areal);
stats (idx) .EquivDiameter;
equiv_diam_px * pixel_scale_mm;

on;
¥

centro = stats (idx) .Centroid;
text (centro(l), centro(2),
sprintf (‘D = %.2f mm’, equiv_diam_mm),
"Color’, 'yellow’, ’'FontSize’, 12, ’'FontWeight’, ’bold’);
5 fprintf (/ \n==== Automatic diameter measurement ====\n’);
fprintf (Equivalent diameter in pixels: %.2f px\n’, equiv_diam_ px);

%.2f mm\n’, equiv_diam_mm) ;

pixel_scale_mm) ;

%.3f mm\n’,

» Kanten werden gefiillt und kleine Objekte entfernt

+ Aquivalentdurchmesser wird berechnet

 Skalierung von Pixeln zu Millimetern

* Visualisierung mit Durchmesserangabe

» Konsolenausgabe der Messergebnisse

5.5.8 Vollstindiger MATLAB-Code

Der vollstindige Code ist im vorherigen Abschnitt dargestellt und kann direkt in MATLAB ausgefiihrt

werden.

clc;
clear;

img_url = 'https://irp.cdn-website.com/1fec50a0/MOBILE/ jpg/16395. jpg’;

img = imread(img_url) ;
img = im2double (rgb2gray (img)) ;
[h, w] = size(img);
Gx = [-1 0 1; -2 0 2; -1
Gy = [-1 -2 -1; 0 0 0O0; 1
grad_x_manual = zeros (h,
grad_y_manual = zeros (h,
for 1 = 2:h-1
for j = 2:w-1
region = img(i-1:

grad_x_manual (i, Jj)
grad_y_manual (i, Jj)

end
end
grad_x_conv2 = C
grad_y_conv2 c

grad_mag_manual =

grad_mag_conv2

threshold 0.2;
edges_manual
edges_conv2

onv2 (img,
onv2 (img,
sqrt (gr
sqgrt (gr

0 171;

2 11;

w) ;

w) ;

daFkdl, J=LgJFdl) g
= sum(sum(region .*x Gx));
= sum(sum(region .x Gy));

Gx, 'same’);

Gy, 'same’);

ad_x_manual.”2 + grad_y_manual.”"2);
ad_x_conv2.”2 + grad_y_conv2."2);

grad_mag_manual > threshold;
grad_mag_conv2 > threshold;
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BW = bwareaopen (BW, 500);

; imshow (img) ;

; imshow (edges_manual) ;
; imshow (grad_mag_conv2) ;
subplot (2,3,6);
BW = imfill (edges_conv2,

imshow (edges_conv2) ;
"holes’);

) title(’Original’);

) ; imshow (grad_mag_manual); title(’Grad (manual)’);
) title ('Edges (manual)’);

)

title (' Grad (conv2)’);

title ('Edges (conv2)’);

stats = regionprops (BW, ’'EquivDiameter’, ’'Centroid’, ’'Area’);
pixel_scale_mm = 0.25;

[~, 1dx] = max([stats.Areal);

equiv_diam_px = stats(idx) .EquivDiameter;

equiv_diam _mm = equiv_diam_px * pixel_ scale_mm;

figure; imshow (img); hold on;

visboundaries (BW, ’'Color’, ’'b’);

centro = stats(idx) .Centroid;

text (centro(l), centro(2),

sprintf (‘D = %.2f mm’, equiv_diam_mm),

"Color’, 'yellow’, 'FontSize’, 12, ’'FontWeight’, ’'bold’);
fprintf ( \n==== Automatic Diameter Measurement ====\n’);
fprintf (Equivalent Diameter in Pixels: %.2f px\n’, equiv_diam px);
fprintf ('Estimated Outer Diameter: %.2f mm\n’, equiv_diam_mm) ;
fprintf (’Scaling: 1 Pixel = %.3f mm\n’, pixel scale_mm);
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Kapitel 6

Fazit

6.1

Schlussfolgerungen

Die Arbeit hat gezeigt, dass Kiinstliche Intelligenz (KI) die Messtechnik in vielféltiger Weise revolutio-
niert. Die folgenden Schlussfolgerungen lassen sich aus den Ergebnissen ableiten:

1.

Theoretische Grundlagen: Die Kombination aus Messtechnik und KI bildet eine solide Basis fiir
moderne Messsysteme. Neuronale Netze, insbesondere Convolutional Neural Networks (CNNs),
eignen sich hervorragend fiir die Verarbeitung komplexer Messdaten.

Anwendungen in der Messtechnik: KI ermoglicht prizisere und robustere Losungen fiir Aufga-
ben wie Objektlokalisierung und Kantenerkennung. Methoden wie YOLO und CNNs haben sich
in der Praxis bewihrt.

Praktische Implementierung: Die in MATLAB umgesetzten neuronalen Netze demonstrieren
die Machbarkeit und Effektivitit von KI in der Messtechnik. Die Modelle zeigten hohe Genauig-
keit in den Bereichen Regression und Klassifikation.

Kantenerkennung: Klassische Algorithmen wie der Sobel-Operator und der Canny-Detektor
wurden durch KI-basierte Ansétze signifikant verbessert. Hybride Methoden kombinieren die Stér-
ken beider Welten.

Leistungsbewertung: Die Evaluierung der Modelle bestitigte, dass KI-gestiitzte Messtechnik ho-
here Prizision, bessere Anpassungsfihigkeit und verbesserte Echtzeitfihigkeit bietet. Dies ist be-
sonders in industriellen Anwendungen von Vorteil.

Zusammenfassend lésst sich festhalten, dass KI die Messtechnik nachhaltig verindert und neue Mog-
lichkeiten fiir prézise, adaptive und effiziente Messsysteme eroffnet. Die Ergebnisse dieser Arbeit unter-
streichen das Potenzial von KI in diesem Bereich und zeigen Wege fiir zukiinftige Forschung auf.
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