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Algorithmen für Bildanalyse: Eisbär oder Pinguin?
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Überblick

1) Bilddaten

2) Convolutional Neural Networks für Bildklassifizierung

3) Anwendungen, ResNet, Transfer Learning

4) Weitere Tasks: Objekterkennung, Segmentierung, ...
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Bilddaten

Visualisierung: Was wir sehen Daten: Was der Computer „sieht“

Graustufen-Werte
N x M Matrix
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Bilddaten

Visualisierung: Was wir sehen Daten: Was der Computer „sieht“

RGB-Werte (Rot, Grün, Blau)
N x M x 3 Tensor
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3 Inputs 1 Output

Binäre Klassifikation für Feature Vektoren
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1000 x 1000 Inputs 1 Output

Binäre Klassifikation für Bilder
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3) Anwendungen, ResNet, Transfer Learning

4) Weitere Tasks: Objekterkennung, Segmentierung, ...
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Convolutional neural networks

● Spezielle Architektur eines neuronalen 
Netzes

● Entwickelt für Daten auf Grids (1D, 
2D, 3D, ...)

● Abgekürzt: CNNs

Illustration
● Die Eingabe (hier 3 x 4) wird mit dem 

Kernel/Filter (hier 2 x 2) abgetastet
● Dies erzeugt eine Ausgabe (hier 2 x 3)
● Jeder Eintrag in der Ausgabe ist die 

Summe der elementweisen Produkte 
von Eingabe und Kernel
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Convolutional neural networks

Copyright: Aayushmaan Jain, medium.com
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Convolutional neural networks: Faltende neuronale Netze

● Der Name bezieht sich auf die Art und Weise, wie Informationen über das Netz 
verbreitet werden

● Convolution / Faltung

InputOutput
Kernel / Filter
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Convolutional neural networks: Faltende neuronale Netze

2D-Fall

CNNs verwenden jedoch stattdessen häufig die so genannte "cross-correlation" 
(Kreuzkorrelation)
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Convolutional neural networks

Alternative Ansicht

● Die funktionelle Abbildung von der 
Eingabe zur Ausgabe kann als 
"normaler" densely-connected Layer 
betrachtet werden.

→ Die meisten Gewichte sind Null

→ Viele weitere Gewichte sind identisch
● Abbildung von 12 auf 6 Neuronen

→ Normalerweise 6 * 12 = 72 Gewichte

→ Hier nur 4 (also 4 Kernel Parameter)
● Zwei Prinzipien

→ "Sparse connectivity"

→ "Shared weights"

a*w+b*x+c*0+d*0+
e*y+f*z+g*0+h*0+
i*0+j*0+k*0+l*0

a*0+b*w+c*x+d*0+
e*0+f*y+g*z+h*0+
i*0+j*0+k*0+l*0

a*0+b*0+c*0+d*0+
e*w+f*x+g*0+h*0+
i*y+j*z+k*0+l*0

a*0+b*0+c*w+d*x+
e*0+f*0+g*y+h*z+
i*0+j*0+k*0+l*0

a*0+b*0+c*0+d*0+
e*0+f*w+g*x+h*0+
i*0+j*y+k*z+l*0

a*0+b*0+c*0+d*0+
e*0+f*0+g*w+h*x+
i*0+j*0+k*y+l*z
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Beispiel: Kantenerkennung

Convolutions sind sehr viel effizienter als densely-connected Layers
● Eingabe: 280 x 320
● Filter: 1 x 2 (Gewichte -1 und 1 für die Kantenerkennung)
● Ausgabe: 280 x 319
● Convolution: 2 Gewichte, 319*280*3 = 267.960 Berechnungen

(zwei Multiplikationen und eine Addition pro Output-Neuron)
● Dicht verbunden: 280*320*280*319 = 8 Milliarden Gewichte, 16 Milliarden 

Berechnungen

-1 1

Filter/Kernel

Input Output
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Beispiel: Kantenerkennung

Convolutions sind sehr viel effizienter als densely-connected Layers
● Eingabe: 280 x 320
● Filter: 1 x 2 (Gewichte -1 und 1 für die Kantenerkennung)
● Ausgabe: 280 x 319
● Convolution: 2 Gewichte, 319*280*3 = 267.960 Berechnungen

(zwei Multiplikationen und eine Addition pro Output-Neuron)
● Dicht verbunden: 280*320*280*319 = 8 Milliarden Gewichte, 16 Milliarden 

Berechnungen

-1 1

Filter/Kernel

Input Output
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Beispiel: Kantenerkennung

Convolutions sind sehr viel effizienter als densely-connected Layers
● Eingabe: 280 x 320
● Filter: 1 x 2 (Gewichte -1 und 1 für die Kantenerkennung)
● Ausgabe: 280 x 319
● Convolution: 2 Gewichte, 319*280*3 = 267.960 Berechnungen

(zwei Multiplikationen und eine Addition pro Output-Neuron)
● Dicht verbunden: 280*320*280*319 = 8 Milliarden Gewichte, 16 Milliarden 

Berechnungen

-1 1

Filter/Kernel

Input Output



Karlsruher Institut für Technologie (KIT)20 Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Künstlichen Intelligenz

 

Größenreduzierung während der Faltung 

m
1
 = 16

k = 6
m

2
 = 11

m
3
 = 6

m
4
 = 1
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Größenreduzierung während der Faltung 

30 Sekunden
→ Input: 200 x 400
→ Filter: 5 x 5
→ Output Größe?
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Größenreduzierung während der Faltung 

30 Sekunden
→ Input: 200 x 400
→ Filter: 5 x 5
→ Output Größe?

196 x 396
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Größenreduzierung während der Faltung 

30 Sekunden → Input: m x n
→ Filter: k x k
→ Output Größe?
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Größenreduzierung während der Faltung 

30 Sekunden → Input: m x n
→ Filter: k x k
→ Output Größe?

(m – k + 1) x (n – k + 1)
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Größenreduzierung während der Faltung 

Padding
● Erweiterung des Inputs um 0, so dass die Größe nach der Faltung gleich bleibt
● Kein padding ("valid convolution"): Input m, Kernel k, Output m - k + 1
● Zero-padding (k - 1 Pixel, "same convolution"): Größe bleibt erhalten 

m
1
 = 16

k = 6
m

2
 = 16

m
3
 = 16

m
4
 = 16
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Pooling

In vielen CNNs werden Faltungen mit Pooling kombiniert

→ Kombination der Informationen mehrerer Pixel zu einem einzigen

● Max pooling: Neuer Pixelwert ist das Maximum der vorherigen Pixel
● Average pooling: Das neue Pixelwert ist der Durchschnitt der vorherigen Pixel

● L
2
 pooling: Neuer Pixelwert ist L

2
 Norm der vorherigen Pixel

● ...

Typischer Zweck

● Starke Größenreduzierung ("downsampling"), mit width (z.B. 3) und stride (z.B. 2)

Randnotiz:
Stride kann auch bei 
Convolution verwendet 
werden!
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Nomenklatur

Kombination mehrerer Operationen 

zu einer Schicht

1. Convolution

2. Nichtlinearität

3. Pooling

→ "Convolutional layer“
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Überblick über gesamtes CNN model

Kombination aus
● Convolution Layers

● Convolutions (mehrere Filter pro Schicht)
● Nichtlineare Transformationen
● Pooling

● NN Layers
● Vektorisierung
● Dense layers
● Softmax (für Mehrklassen-Klassifizierung)
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Anzahl der Gewichte in den Filtern

Beispiel

Bild m x n (im Beispiel: 6 x 6) mit k (3) (Farb)kanälen
● Input: 6 x 6 x 3
● p x q Filter hat p x q x 3 + 1 Gewichte/Parameter (im Beispiel: p = 3, q = 3)
● Jeder Faltungsschritt: k’ Filter (im Beispiel: k’ = 2)
● Anzahl der Kanäle im Output: k’, also 4 x 4 x 2 Output
● Insgesamt p x q x k’ Parameter
 

Bemerkung

● Pooling reduziert die Bildgröße
während Zahl der Kanäle gleich
bleibt

● k’ 1 x 1 Filter reduzieren die
Zahl der Kanäle von k auf k’
bei fixer Bildgröße
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Konkretes Beispiel: AlexNet

ImageNet
● 1,3 Millionen Bilder
● 1000 Klassen
● NeurIPS 2012
● CNN Durchbruch 
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Konkretes Beispiel: AlexNet

ImageNet
● 1,3 Millionen Bilder
● 1000 Klassen
● NeurIPS 2012
● CNN Durchbruch 
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Konkretes Beispiel: AlexNet

30 Sekunden

Wie viele Gewichte sind in Layer 1? (ohne Bias)
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Konkretes Beispiel: AlexNet

30 Sekunden

Wie viele Gewichte sind in Layer 1? (ohne Bias)

11*11*3*96 = 34.848 Parameter
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Konkretes Beispiel: AlexNet

30 Sekunden

Wie viele Gewichte sind in Layer 2? (ohne Bias)



Karlsruher Institut für Technologie (KIT)35 Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Künstlichen Intelligenz

 

Konkretes Beispiel: AlexNet

30 Sekunden

Wie viele Gewichte sind in Layer 2? (ohne Bias)

0 Parameter
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Konkretes Beispiel: AlexNet

30 Sekunden

Wie viele Gewichte sind in Layer FC1? (ohne Bias)
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Konkretes Beispiel: AlexNet

30 Sekunden

Wie viele Gewichte sind in Layer FC1? (ohne Bias)

9216*4096 = 37.748.736 Parameter
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Welche Filter werden tatsächlich gelernt?

DOI: 10.1109/ICEngTechnol.2017.8308186
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Datentypen

1D

● Zeitreihen, z. B. Audiodaten

● Spektraldaten

2D

● Bilddaten, Graustufen (l x b)

2D + Kanäle

● Farbige Bilder (l x b x 3), dritte Dimension: Farbwerte (Zahl der Kanäle)

3D oder höher

● Volumetrische 3D-Daten (l x b x h)

● Zwei Raumrichtungen und eine Zeitrichtung, also Videodaten (auch hier sind mehrere 
Farbkanäle möglich, l x b x t x 3)

● Andere Kombinationen von Dimensionen
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Teil 3

1) Bilddaten

2) Convolutional Neural Networks für Bildklassifizierung

3) Anwendungen, ResNet, Transfer Learning

4) Weitere Tasks: Objekterkennung, Segmentierung, ...
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Bildanalyse in der Medizin

CNNs: Wichtige Rolle im medizinischen Bereich
● Bildgebende Verfahren

● Röntgenbild
● Ultraschall
● Computertomographie (CT)
● Magnetresonanztomographie (MRT)
● Optische Mikroskopie

● Art der Bilddaten

● Oberflächenbilder (Haut, ...)
● Projektionen (Röntgenbilder)
● Querschnitte
● 3D-Tomographie
● Bewegte Bilder (Mikroskopie, Ultraschall, ...)

13,400
Ergebnisse zu
"cancer CNNs"
(2023: >72,000)



Karlsruher Institut für Technologie (KIT)42 Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Künstlichen Intelligenz

 

Brustkrebserkennung mit CNNs

Beispiel: Große CNN Studie mit Daten aus den USA und GB
● 2020 in Nature veröffentlicht
● Durchgeführt von Google Health, DeepMind, Imperial College London, Northwestern, 

Cambdrige, Stanford, ...

DOI: 10.1038/s41586-019-1799-6



Karlsruher Institut für Technologie (KIT)43 Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Künstlichen Intelligenz

 

Verfahren und Daten

Daten aus den 
USA und GB

1) Vergleich mit 
Testdaten

2) GB → USA

1) 2) 3)
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Ergebnisse

ROC-Kurven im Vergleich zu ExpertInnen
● True positive rate

über

● False positive rate

GB
● Erste Analyse (grün)
● Zweite Analyse (blau)
● Konsens durch dritte

Analyse (rot)

USA
● Nur eine Analyse (grün)

CNNs sind genauer als ein Experte/eine Expertin, aber schlechter als zwei oder mehr

1) 2)
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Warum sind die CNNs so gut?

Sehr wenige Datenpunkte!

Vergleich
→ ImageNet – 1,3 Millionen Bilder, 1000 Kategorien



Karlsruher Institut für Technologie (KIT)46 Pascal Friederich, Peer Nowack, Grundlagen der Künstlichen Intelligenz

 

Warum sind die CNNs so gut?

Sehr wenige Datenpunkte!

Vergleich
→ ImageNet – 1,3 Millionen Bilder, 1000 Kategorien

Lösung
→ Sehr große (tiefe) Modelle
und
→ Transfer Learning
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Residual learning: ResNet

Idee
● Korrektur der Eingabe lernen (anstatt kompletter Transformation)
● Layer: Input x, Output x + F(x)

● F(x) ist ein CNN Block (ohne Pooling)

arXiv:1512.03385
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Residual learning: ResNet

Begründung
● Informationen werden weitergegeben
● Gelernte Änderungen werden addiert
● Backpropagation: Direkter Pfad von Loss zu jeder einzelnen Schicht
● Jede Schicht wird effizient trainiert → Schnelles Training trotz Tiefe

arXiv:1512.03385
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Residual learning: ResNet

Damit

● Residual connections für extrem tiefe neuronale Netze

● → CNNs mit bis zu 1000 trainierbaren Schichten

● Nicht trainierbar ohne residual connections/skip connections
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Transfer Learning

Idee

● Schritt 1

● Trainieren von tiefen CNNs mit großen Datenmengen

● Beispiel: ImageNet – 14 Millionen Bilder, 20000 Kategorien

● Schritt 2

● Ersetzen der Output Schicht

● Beispiel: Krebserkennung → logistische Regression (einzelnes Sigmoid Neuron)

● Training des letzten Layers (oder der letzten Layer) mit wenigen spezifischen Daten 

Fully connected, 1Fully connected, 20k
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Transfer Learning
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Datenerweiterung („Data augmentation“)

Ausnutzen von Label-Invarianzen
● CNNs sind nicht invariant gegenüber Rotationen
● CNNs können leicht invariant gegenüber Verschiebungen und Skalierungen sein 

(wegen Pooling)
● Viele (Klassifikations-)Labels sind invariant!

→ Data augmentation
● Verformung
● Skalierung
● Verschiebung
● Spiegelung Original

Augmented
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Teil 4

1) Bilddaten

2) Convolutional Neural Networks für Bildklassifizierung

3) Anwendungen, ResNet, Transfer Learning

4) Weitere Tasks: Objekterkennung, Segmentierung, ...
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Computer Vision Tasks
Klassifikation Semantische Segmentierung

Polar bear

Penguin
Penguin

Penguin Penguin

Penguin

Objekterkennung Instance segmentation
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Semantische Segmentierung

Einzelner Pixel

Pinguin/Bär/Wasser/Schnee?

→ Unmöglich zu entscheiden

Input: Bild, n x m Pixel

Output: Ein Label pro Pixel, n x m Klassifizierungen
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Semantische Segmentierung

Pixel mit Umgebung (Kontext)

Pinguin/Bär/Wasser/Schnee?

→ Möglich, aber sehr ineffizient

(muss für jeden Pixel einzeln 
gemacht werden)

Input: Bild, n x m Pixel

Output: Ein Label pro Pixel, n x m Klassifizierungen
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Semantische Segmentierung

Input: Bild, n x m Pixel

Output: Ein Label pro Pixel, n x m Klassifizierungen

Idee
Ausschließlich Convolutional Layers
→ Konstante Größe
→ Eine Klassifikation pro Pixel am Ende
→ Problem: Sehr teuer!
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Semantische Segmentierung

Input: Bild, n x m Pixel

Output: Ein Label pro Pixel, n x m Klassifizierungen

Idee
Ausschließlich Convolutional Layers
→ Zuerst „downsampling“, dann „upsampling“
→ Eine Klassifikation pro Pixel am Ende
→ Wie funktioniert „Upsampling“?
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„Upsampling“ → „Inverse Convolution“

Layer zum Erhöhen der Auflösung
● Beispiel: 1D, Filtergröße 3, Stride 2
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U-Net Modell

Architektur
● Bild → Bild (Grid → Grid)
● Schlüsselbestandteile

● Convolutions
● Pooling
● Upconvolutions
● Querverbindungen

● Benutzt für semantische
Segmentierung

 arXiv:1505.04597
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Objekterkennung: Motivation

Polar bear

CNN
Vektor

Klassen Wahrscheinlichkeiten
(wie bisher: Softmax)

Box-Koordinaten
(x, y, b, h)

FC
(1000)

FC
(4)
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Zusammenfassung

● Convolutional neural networks

● Motivation

● Aufbau und Funktion

● Weight sharing und sparse connectivity

● Anzahl der Parameter in CNNs

● Pooling, padding, stride

● Anwendungen, ResNet, Transfer Learning

● Medizinische Bildanalyse

● Residual connections, ResNet

● Pretraining und Finetuning

● Beyond Bildklassifizierung

● Semantische Segmetierung

● U-Net

● Objekterkennung

Polar bear
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Zusammenfassung

● Was ist ein CNN? Was sind die Komponenten und wie ist es aufgebaut?
● Wie viele Parameter hat ein conv layer mit gegebenen Spezifikationen?
● Warum funktionieren fully connected layers für Bild-Tasks nicht?
● Welche Hyperparameter hat ein CNN?
● Was sind residual connections und wofür werden sie verwendet?
● Was ist Transfer Learning?
● Was ist data augmentation? Was sind Invarianzen in diesem Kontext?
● Was sind mögliche Computer Vision Tasks?
● Was ist semantische Segmentierung?
● Was ist das U-Net und wofür wird es verwendet?
● Wie funktioniert Objekterkennung?
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