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Einleitung CIRCULAI—‘\.’ INFINITY GMBH

 Sortenreine Siedlungsabfallstrome bilden eine Grundlage fur die
nachhaltige Etablierung einer zirkularen Wertschopfung

« Durch die Beschreibung der stofflichen Zusammensetzung der
Siedlungsabfallstrome konnen Strategien zur Optimierung von
Sammelsystemen gestaltet werden
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Z'Iel CIRCULAR INFINITY GMBH

 Prufung, ob es moglich ist unter der Verwendung von Deep Learning eine
quantitative Bestimmung von Stoffanteilen in siedlungsabfallwirtschaftlichen
Stoffstromen anhand von Bild-Daten zu bestimmen
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CIRCULAR INFINITY GMBH

Grundlagen

| Grundlagen |
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Deep Convolutional Neural I |.NF|N|TY -
Networks

 Beispiel an geometrischen Formen

OA

« Erkennung von Viereck, Kreis und Dreieck

* Erkennung uber ,,Faltungen®“ - Summe uberlappender Flachen
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Deep Convolutional Neural
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Mittlere
Uberlappung

Geringe
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Deep Convolutional Neural UL AR BT G

Networks

Input — Bilder Faltungskerne
0]
:_ = Je mehr Varianzein zu erkennendes Objekt bietet, desto

O
_
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>
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O komplexer werden die Faltungskerne

-

—> Besonders schwer bei natlirlichen Gegenstianden
(Mensch, Katze, Hund, Auto, LKW,....)

- Erkennung anhandvon Kanten und Kombinationen von
Kanten (Kantendetektion)
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Deep Convolutional Neural UL AR BT G
Networks

 Faltungskerne sind schwer zu bestimmen, da jede Kombination, die
in der Natur vorkommen kann berucksichtig werden muss

 Beispiel am Auto:

Ausrichtung: oben, unten, vorne, hinten, links, rechts,...
Farben: rot, grun, blau, weil, schwarz, silbern, ....
Beleuchtung: hell, dunkel,.... (witterungsbedingt)
,2Formen‘“: Kombi, Limousine, Kleinwagen,....

Kevin Hofle, Tobias Althoff, Ralf Holzhauer - circular infinity Gmbh 17



Deep Convolutional Neural CIRCULAR INFINITY GMBL
Networks

 Faltungskerne sind schwer zu bestimmen, da jede Kombination, die
in der Natur vorkommen kann berucksichtig werden muss

 Beispiel am Auto:

Ausrichtung: oben, unten, vorne, hinten, links, rechts,...
Farben: rot, grun, blau, weil, schwarz, silbern, ....
Beleuchtung: hell, dunkel,.... (witterungsbedingt)
,2Formen‘“: Kombi, Limousine, Kleinwagen,....

- Daten bereitstellen, die das zu erwartende Ergebnis sowie eine
moglichst hohe Varianz innerhalb der Klassen aufweisen
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Deep Convolutional Neural ReULAR |.NF|N|TY .
Networks

 Faltungskerne sind schwer zu bestimmen, .....

* ... aber uber eine Lernfunktion konnen Faltungskerne, und sogar
Kombinationen von Kernen gelernt werden

* Bilder in Kombination mit dem zu erwartenden Ergebnis konnen
verwendet werden

Kevin Hofle, Tobias Althoff, Ralf Holzhauer - circular infinity Gmbh 19
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* ... aber uber eine Lernfunktion konnen Faltungskerne, und
sogar Kombinationen von Kernen gelernt werden

Deep Convolutional

. Neural Network Berechnetes
Bilder

(besteht aus Ergebnis
Faltungen)
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» ... aber uber eine Lernfunktion konnen Faltungskerne, und
sogar Kombinationen von Kernen gelernt werden

Deep Convolutional
Neural Network Berechnetes
(besteht aus Ergebnis

Bilder

=N 0)

Verbesserung” aufgrund des
berechneten Fehlers

Erwartetes
Ergebnis
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CIRCULAR INFINITY GMBH

Deep Convolutional Neural
NetWOrkS Vorteile:

+ Komplexe Zusammenhange von Bilddaten
und erwartetem Ergebnis konnen nun
trainiert werden

Deep Convolutional
Neural Network Berechnetes
(besteht aus Ergebnis

Bilder

Faltungen) + Kombinationen von Filtern und
nichtlinearen Operationen

+ Erstellen der Filtermasken muss nicht
mehr per Hand vorgenommen werden

Verbesserung” aufgrund des

berechneten Fehlers Nachteile:

Erwartetes
Ergebnis

- Es werden ,,gelabelte” Daten benotigt

- Es werden VIELE Daten bendtigt
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,Fully
Connected”
Layers 2
neuronales
Netz um die
Ergebnisse
Zu
verarbeiten

Ansammlungvon Faltungen Ergebnis

und nichtlinearen Funktionen
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JTiefe” > Deep
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Methodik

| Methodik |
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CIRCULAR INFINITY GMBH

Bildinhalt
(Gewicht)

Trainierte Deep

Datensatz Learning
Architektur (KI)

Datenaufnahme
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Labeln und Datenaufnahme CIRCULAR INFINITY GMBH

« Handische Sortierung und Messung des Gewichtes
von realen, siedlungsabfallwirtschaftlichen Stoffstromen

« 2. Differenzierungsebene der Sachsischen Sortierrichtlinie
 Leichtverpackung (LVP) und Papier, Pappe und Kartonagen (PPK)
« Aufnahme mit einer Embedded-Hardware vor Ort und einer 720p Kamera

40 Bilder, 23 Kategorien, 496,34 kg
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GeWiChtsverteilung CIRCULAR INFINITY GMBH

Kunststoff-Verpackungen -
Sonstige Verpackungen -

Sonstige Kunststoffe A
Klichenabfall -

Gartenabfall -

Glas-Verpackungen (Einweq) -

C Glas-Verpackungen (Mehrweg) -
Verbund-Verpackungen -
Sonstige Verbunde -

_ Leder -
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CIRCULAR INFINITY GMBH

Bildinhalt
(Gewicht)

,grolkerer”
Datensatz

Datensatz Augmentation

Datenaufnahme

Kevin Hofle, Tobias Althoff, Ralf Holzhauer - circular infinity Gmbh 32



=C

Augmentationsmethoden CIRCULAR INFINITY GMBH

Spiegeln

Drehen
Verzerren
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Trainieren CIRCUL/—\F: INFINITY GMBH

 Python Framework Keras [12] mit Tensorflow-Backend [11]

* GPU (beschleunigt rechenintensive Faltungskerne durch
Parallelisierung)

 Stochastic Gradient Descent Optimizer
 Early-Stopping

 Cyclic Learning Rate [5]
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Architekturen -':

CIRCULAR INFINITY GMBH
 InceptionResNetV2 [6]

* InceptionV3 [7]

* MobileNet [8]

« ResNet50 [9]

« VGG16 [10]

« VGG19 [10]

Kevin Hofle, Tobias Althoff, Ralf Holzhauer - circular infinity Gmbh 35
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CIRCULAR INFINITY GMBH

InceptionResNetV2 [6]

InceptionV3 [7]

MobileNet [8]

GlobalAverage Fully Fully
Pooling2D Connected Connected

ResNet50 [9]

e VGG16 [1 0] - Letztes Fully Connected Layer mit einer linearen Aktivierungsfunktion

- Regression statt Klassifikation

« VGG19 [10]

Kevin Hofle, Tobias Althoff, Ralf Holzhauer - circular infinity Gmbh 36



Trainings-Ergebnis

1.0

0.9

0.8

Trainings Loss

,,,,,,,

o
oooo

InceptionResNetV?2

InceptionV3
MobileNet

- ResNet50

VGG16
VGG19

10 20 30
EPOCHEN *

40

50

CIRCULAR INFINITY GMBH

« 70% der Daten wurden fur das Training
verwendet

» Es wurde auf dem Z-score der Target-
Vektoren trainiert und validiert

» Label-Fuzzyfication [4]

* Nach einer Epoche wurde einmal iiber den Datensatz iteriert
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ValidationS-ErgebniS CIRCULAR INFINITY GMBH

Validations Loss

| —— InceptionResNetV2 » 20% der Daten wurden zur Validierung
10 | i . .
e (validation) verwendet
E ~=- ResNet50
+— VGG16
,,,,,,, VGG19 » Es wurde auf dem Z-score der Target-
Vektoren trainiert und validiert
104 .
7 | » Label-Fuzzyfication [4]
9
10°
0 10 20 30 40 50

EPOCHEN™*
* Nach einer Epoche wurde einmal iiber den Datensatz iteriert
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InceptionResNetV2 InceptionV3 MobileNet ResNet50 VGG 16 VGG 19
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Trainings- und Va[idationS-ErgebniS CIRCULAR INFINITY GMBH

Trainings Loss

—— InceptionResNetV2
—————— InceptionV3
-=- MobileNet
-~ ResNet50
—+ VGG16
VGG19
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Training

Validation 0.369

0.229
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Validations Loss
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—— InceptionResNetV2
—————— InceptionV3
-=- MobileNet
------ ResNet50
—+ VGG16
VGG19

------

10

0.463

1.108

20 40 50

3
EPOCHEN2

0.382 0.48 0.47

0.351 0.49 0.49

» Es wurde ein Maximal-Wert fur die Stoffanteile
basierend auf den Maximalwert in den
Trainingsdaten pro Stoff eingefuhrt

* InceptionV3 Architektur schlieft am besten ab

* MobileNet schlieBt am schlechtesten ab

* Nach einer Epoche wurde einmal iiber den Datensatz iteriert

Kevin Hofle, Tobias Althoff, Ralf Holzhauer - circular infinity Gmbh 39



Inception V3 Architektur

Convolution
AvgPool
MaxPool
Concat

@» Dropout

@ Fully connected

@ Softmax
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CIRCULAR INFINITY GMBH

X

Ersetzt mit
passenden
Layern (siehe
Folie 36)

Bildquelle: [13]
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CIRCULAR INFINITY GMBH

Ergebnisse

| Ergebnisse |
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Stoffe

Ergebnis uber Test-Daten

Altmedikamente
Sonstige Mineralstoffe
Sonstige Textilien
Bekleidungstextilien
FE-Verpackungen
Sonstiges Holz
Alu-Verpackungen
Sonstiges PPK
Versandkartons
PPK-Druckerzeugnisse
PPK Verpackungen
Sonstige Stoffe (a.n.g]
ygieneprodukte
Leder
Sonstige Verbunde
Verbund-Verpackungen
Glas-Verpackungen (Mehrweg;
Glas-Verpackungen (Einweg
Gartenabfall
. Kuchenabfall
Sonstige Kunststoffe
Sonstige Verpackungen
Kunststoff-Verpackungen

wurden

Fehler < 5%

2

3 4 S
Fehler in %
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Test auf 10% der originalen Daten

Daten die noch nie zuvor gesehen
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Exemplarische Ergebnisse

Altmedikamente
Sonstige Mineralstoffe
Sonstige Textilien
Bekleidungstextilien
FE-Verpackungen
Sonstiges Holz
Alu-Verpackungen
Sonstiges PPK
Versandkartons
PPK-Druckerzeugnisse
PPK Verpackungen
Sonstige Stoffe (a.n.q)
Hygieneprodukte

Leder

Sonstige Verbunde
Verbund-Verpackungen
Glas-Verpackungen (Mehrweq)
Glas-Verpackungen (Einweg)
Gartenabfall
Kichenabfall

Sonstige Kunststoffe
Sonstige Verpackungen
Kunststoff-Verpackungen

Il Ergebnis
1 Target

0 20

Menge in kg

Altmedikamente
Sonstige Mineralstoffe
Sonstige Textilien
Bekleidungstextilien
FE-Verpackungen
Sonstiges Holz
Alu-Verpackungen
Sonstiges PPK
Versandkartons
PPK-Druckerzeugnisse
PPK Verpackungen
Sonstige Stoffe (a.n.q)
Hygieneprodukte

Leder

Sonstige Verbunde
Verbund-Verpackungen
Glas-Verpackungen (Mehrweq)
Glas-Verpackungen (Einweg)
Gartenabfall
Klchenabfall

Sonstige Kunststoffe
Sonstige Verpackungen
Kunststoff-Verpackungen
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CIRCULAR INFINITY GMBH

Il Ergebnis
[ Target

e

1

=
—
—

0 1 2
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Menge in kg
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Faz-it und Zukunft cmcuu-\; INFINITY GMBH

 Es ist moglich anhand von Bilddaten mittels Deep Learning das
Gewicht von Stoffen zu bestimmen, mit einer Genauigkeit von

99.5%

* Erweiterung des Datensatzes

« Untersuchung des erhohten Fehlers bei PPK-Druckerzeugnissen

 Losungsansatz auf andere Domanen und Fachbereiche ubertragen

Kevin Hofle, Tobias Althoff, Ralf Holzhauer - circular infinity Gmbh 45



CIRCULAR INFINITY GMBH

Vielen Dank fur lhre Aufmerksamkeit

Fur Fragen stehe ich |lhnen gerne jetzt, oder am Plakat zur
Verfugung

circular infinity GmbH

Kiinstliche Intelligenz in der Kreislaufwirtschaft

Neidenburger StraBe 43, 45897 Gelsenkirchen
Telefon: +49 (0) 151/23545905
Mail: info@circular-infinity.de
Internet: www.circular-infinity.de

Geschaftsfuhrung: Tobias Althoff, Lutz Baberg
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