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Semesterarbeit: Al for Accessing Research-Based
Knowledge in Nursing

Semesterarbeit: Implicit Plastic Identifier

Masterarbeit: Generative Design in Landscape
Architecture

Innosuisse: Schatzung der Entformungskrafte im
Spritzguss

Innosuisse: Machine Learning im Spritzguss
Innosuisse: Nummernschild & Gesichtszensursystem

Optical Quality Measurement and Prediction System

Codelesesystem Matriq
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 Einfuhrung

 Fully Connected Feedforward Neural Network
* Inference & Backpropagation

» Verarbeitung von Bilddaten

 Verarbeitung von Sequenziellen Daten
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Supervised Learning
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Reinforcement Learning

Unsupervised Learning
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”Ily Connected Feedforward Neural Networks
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Input Layer
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Training / Backpropagation

Loss function
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Training / Backpropagation
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Training / Backpropagation

Loss function

Forward pass
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U Praktik

* Training / Testdaten, Cross Validation
* Activation Function

* Normalisierung

* Initialization

* Dropout

« ADAM, AdaGrad, RMSProp

* Training in Batches, Stochastic
Gradient Descent

 Batch Normalization

« Under- / Overfitting
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nsupervised Learing: Autoencoder
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Bilddaten
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 Jedes Pixel hat einen Zahlenwert 2>
Konnte also in ein NN gegeben
werden.

 Probleme:
 Zu viele Parameter

* Positionsinformationen gehen
verloren
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verarbeitung - Filter

Center element of the kernel is placed over the zg:g; ® Fllter erd Uber daS Blld geZOgen

source pixel. The source pixel is then replaced
with a weighted sum of itself and nearby pixels.

* Entspricht mathematisch einer 2D
Faltung - Multiplikation im
Spektralbereich

Source pixel

New pixel value (destination pixel) 5l S
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mrbeitung - Filter
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Bildverarbeitung - Filter

Approximation to laplacian filter
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Convolution + Bias + Activation

Input image
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End-to-End Framework for Autonomous Navigation

Entire model is trained end-to-end without any human labelling or annotations
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Sequentielle

RNN, LSTM, GRU, Atte
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!quenzielle Daten — Text, Audio...

* NN und CNN haben keinen Zeitfaktor.

* Die Netzwerke stellen lediglich eine
Funktion f(x) dar.

* FUr sequenzielle Daten spielt der zeitliche
Verlauf eine Rolle.

* Netzwerke brauchen eine Moglichkeit Daten
sequenziell zu verarbeiten, bzw. zu
speichern.

» Textdaten werden zuerst mit einem
Tokenizer in Zahlen umgerechnet.
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!current Neural Networks
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* Probleme:

 Vanishing Gradients
« Sequenzielle Berechnung, nicht parallelisierbar.
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Attention is all you need

* Input Embeddings
* Positional Embeddings
* Attention
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Figure 1: The Transformer - model architecture.
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ention is all you need
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Zusatz: Generative Adverserial Networks
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« MIT Vorlesung: https://www.youtube.com/watch?v=dqoEU9Ac3ek
» Transformer Paper: https://arxiv.org/pdf/1706.03762

« RNN,LSTM, GRU Architectures: http://dprogrammer.org/rnn-Istm-gru
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https://www.youtube.com/watch?v=dqoEU9Ac3ek
https://arxiv.org/pdf/1706.03762
http://dprogrammer.org/rnn-lstm-gru

