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Künstliche Intelligenz versus 
menschliche Intelligenz: 

Wie lernen, verstehen und denken Computer? 
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Künstliche Intelligenz (KI)
Die KI hat:  ingenieurswissenschaftliche Ziele

 kognitionswissenschaftliche Ziele

Ingenieurswissenschaften

Künstliche Intelligenz: Realisierung von intelligentem Verhalten und den
zugrundeliegenden kognitiven Fähigkeiten auf Computern
KI = Künftige Informatik

KIInformatik

Linguistik
Psychologie

Neurowissenschaften
Biowissenschaften

Kognitions-
wissenschaft

Mechatronik
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Kerngebiete und Einsatzfelder der KI
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Computer mit Hand und Fuß, Augen, Ohren und etwas Verstand

Wie können Computer für  
den Menschen 

unzugängliche Ort 
explorieren?

Wie können Computer 
Bilder und Filme 

interpretieren und 
erzeugen?

Wie können
mobile Roboter

Teams bilden und 
gemeinsam

Ziele erreichen?

Wie können Computer 
menschliche Sprache, 

Gestik und Mimik verstehen 
und erzeugen?

Wie können Computer  
Emotionen von Menschen 

erkennen
und darauf reagieren?

Wie können Computer 
auch aus unsicherer 
Information nützliche 
Schlussfolgerungen

ziehen?

Wie können Computer zu 
intelligenten Assistenten 

für den Menschen
werden?

Wie können Computer
aus Erfahrung lernen?

Intelligente 
Software-
Systeme 
des DFKI
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Durchbruchserfolge nach 60 Jahren 
Forschung zur Künstlichen Intelligenz

KI-System schlägt
Schachweltmeister

Deep Blue / Deep Junior
1997

KI-System steuert
fahrerloses Auto

KI-System 
versteht u. übersetzt
Telephongespräch
Verbmobil / C-STAR

2001

Stanley / VW Touareg
2005

Drei große 
Herausforderungen
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1980 BKG 9.8 schlägt Weltmeister im Backgammon
1997 Deep Blue schlägt Schachweltmeister
2016 AlphaGo schlägt Go-Großmeister
2017 KI-System Libratus schlägt Poker-Profis

Die Erfolge des Deep Machine Learning im 
Bereich der Brett- und Kartenspiele
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Deutschland GmbH

Deutschland hat das weltweit größte 
Forschungszentrum für Künstliche Intelligenz 
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Die sieben Zukunftslabore am DFKI
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Maschinenlesbare Daten: 
Internet- und Cloudtechnologien

Maschinenverstehbare Daten: 
Künstliche Intelligenz und Maschinelles Lernen

Erste Welle:

Daten digital
- Erfassen
- Speichern
- Übertragen
- Verarbeiten

Zweite Welle:

Daten digital
- Verstehen
- Veredeln
- Aktiv nutzen
- Monetarisieren

Digitalisierung „mit Sinn und Verstand“

Künstliche Intelligenz für die zweite Welle 
der Digitalisierung
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Die vier Phasen der KI-Forschung
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Regelbasierte Wissenverarbeitung

Regel
Interpretation

Regel 1
Wenn(Anlasser arbeitet normal)
Dann (Batterie OK)

Regel 2
Wenn (Batterie OK)
Und (Benzinfilter sauber) 
Dann (Problem = Zündanlage)

Regel 3
Wenn (Batterie OK) Und (Wert Tankuhr > 0)
Und (nicht Benzinfilter sauber) 
Dann (Defekt = Benzinzuleitung)

Regel 4
Wenn (nicht Scheibenwischer OK) Und (nicht 
Licht OK)
Dann (Defekt = Batterie leer)

Regel 5
Wenn (nicht Wert Tankuhr > 0)
Dann (Defekt = Tank leer)

Regel 6
Wenn (Problem = Zündanlage) 
Und (Verteilerdose OK)
Dann (Defekt = Zündspule)

Anlasser arbeitet normal

Scheibenwischer OK 

Licht OK

Wert Tankuhr > 0

Benzinfilter sauber

Verteilerdose OK

Batterie OK

Regelbasis, 
Faktenbasis, 
Regel-Interpretation
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Emergente Softwaresysteme – Parallele Regel-
interpretation in Agentensystem

Lokales Verhalten jedes Agenten führt zu globaler Kollisionsfreiheit
Skalierbarkeit: 10, 100, 10 000 Agenten
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Automatische Klassifikation in Semantischen Netzwerken
(DEFINIERE-KONZEPT GROSSVATER

(SPEZIALISIERT MANN)
(ROLLE KIND (WERTERESTRIKTION ELTERNTEIL) (MINIMUM 1)))

ELTERNTEIL

GROSSVATER

ELTERNTEIL

MENSCH

GELDMENSCH

MANN

MENSCH

(DEFINIERE-KONZEPT ELTERNTEIL
(SPEZIALISIERT MENSCH)
(ROLLE KIND (MIN 1)))

SPEZIALISIERT
Berechnete
Subsumptionsbeziehung





S

S

S

S

WERTERESTRIKTION

WERTERESTRIKTION

WERTERESTRIKTION

ROLLE
ROLLE

ROLLE

ROLLE

WERTERESTRIKTION

P 1 KIND

P 1 KIND P 1 ENKEL

EINKOMMEN



© W. Wahlster

Nicht-monotones Schließen –
Vorläufige Schlüsse unter Annahmen

• Das meiste, was wir über die Welt wissen, ist nur „fast immer“ wahr.

• Wir haben nie vollständiges Wissen über die Welt.

/ Ein Vogel fliegt typischerweise, soweit es nicht gerade ein Pinguin,
Strauß, Kiwi, usw. ist. Mögliche Formalisierung:

cx: Vogel(x) o lPinguin(x) o lStrauß(x) ...
0 Fliegt(x)

/ Probleme:

1) Können wir je „...“ vollständig angeben?
2) Wir können nicht für irgendeinen Vogel schließen, dass er fliegen 

kann, wenn wir nicht wissen, dass er kein Pinguin, kein Strauß, 
kein Kiwi und kein ... ist.
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Lösungsansatz: Default-Logik in der KI

/ Wir würden gern etwas wie „Vögel fliegen typischerweise“ haben.

• Möglichkeit: Zusätzliche (nicht-logische) Inferenzregeln:

Fliegt(x)
Fliegt(x)  :Vogel(x)

Intendierte Bedeutung:
Wenn x ein Vogel ist, und die Annahme Fliegt(x) möglich ist ohne zu 
Inkonsistenz zu führen, dann nehme Fliegt(x) an.

• Ausnahmen werden dann durch einfache Implikationen dargestellt:

cx: Pinguin(x) 0 lFliegt(x)
cx: Strauß(x) 0 lFliegt(x)
cx: Kiwi(x) 0 lFliegt(x)
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Die Notwendigkeit hybrider KI-Systeme
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Von programmierten Systemen zu 
selbstlernenden Systemen

Flaschenhals: Programmierer
− hoher Entwicklungsaufwand
− aufwändige Adaption
− geringe Erklärungsfähigkeit

Flaschenhals: Wissensbasis
hoher Entwicklungsaufwand
hoher Pflegeaufwand
gute Erklärungsfähigkeit

Flaschenhals: Trainingsdaten
geringer Entwicklungsaufwand
leichte Anpassbarkeit
schlechte Erklärungsfähigkeit

Computer-
programm

Algorithmus,
Heuristik

Wissens-
verarbeitung

Suche,
Inferenz,
Planung

Program-
mierer 
erstellt 

Software

Ausgabe

Eingabe Eingabe

Ausgabe Ausgabe

Eingabe

Wissens-
basis

Daten-
basis

Fakten,
Regeln,
Modelle

Maschinelles
Lernen

Merkmalsextraktion,
Mustererkennung,

Merkmalsabbildung

Trainingsdaten,
Metadaten,
Testdaten
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Maschinelles Lernen zur inkrementellen Erkennung von 
Objekten in Strichzeichnungen: Quick, Draw ! von Google

https://quickdraw.withgoogle.com/
https://quickdraw.withgoogle.com/
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Einfaches Beispiel einer Klassifikationsaufgabe für
überwachtes Lernen

f(    ) = “Merkel”
f(    ) = “Gabriel”
f(    ) = “Merkel”

Slide credit: L. Lazebnik

f(x)= y; y= Ausgabe, x= Eingabe, f=Klassifikationsfunktion

Trainingsphase: Generieren einer Funktion f, die den Klassifikations-fehler über
den Trainingsdaten minimiert.

Testphase: Anwendung von f auf Daten, die nicht in den Trainingsdaten enthalten
waren.
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Deep Learning für das Bildverstehen: Netzwerke aus 
mehreren Schichten merkmalserkennender Neuronen 

Unfall auf
Landstraße

Eingabeschicht

Ausgabeschicht

Bild 2
Bild 3

Bildelemente, Bereiche, Kanten,  

Szenenelemente, Objektteile

Objekte

Bild 1

Szenen- und Objektmodell
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http://playground.tensorflow.org Blog Post: goo.gl/WffecA

TensorFlow von Google als Werkbank für das 
Maschinelle Lernen
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Bitte geben Sie hier den Titel Ihrer Präsentation ein

y = Wx + b

Eingabe

Gewicht

Ausgabe

Beispiel: Finde Hauspreis (y) abhängig von der Hausgrösse (x), vereinfacht weil 
multidimensional, z.B. Hauslage, Hausalter, Hauszustand

Ziel: Suche gute Schätzungen für W und b

TensorFlow als Graph von Operationen über 
Tensor Datenpaketen

x = Hausgröße

y 
= 

H
au

sp
re

is

Schätzfehler

● Ein Skalar ist ein Tensor
● Ein Vektor ist ein Tensor
● Eine Matrix ist ein Tensor
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import tensorflow as tf
x = tf.placeholder(shape=[None],

dtype=tf.float32,
name='x')

W = tf.Variable(tf.random_normal([1], name=“W”)
b = tf.Variable(tf.random_normal([1], name=“b”)
y = W * x + b

with tf.Session() as sess:

sess.run(tf.initialize_all_variables())

print(sess.run(y, feed_dict={x: x_in}))

Aufbau des Graphmodells

Start der Lernumgebung

Initialisierung der Variablen

Start des Trainings

TensorFlow-Programmcode in der 
Programmiersprache Python

+

matmul

W

b

x

y
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Iris setosa (0) Iris versicolor (1) Iris virginica (2)

Bitte geben Sie hier den Titel Ihrer Präsentation ein

/

Klassifikation von drei Schwertlilienarten durch ein 
TensorFlow-Modell
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DAVE2 von NVIDIA: End-to-End CNN-Lernen für Autopilotfunktion

Bojarski, M. et al 2016

72 Stunden Videos (10 Bilder pro Sekunde) mit 
Lenkwinkel als Trai-ningsdaten (auch bei Regen, 
Schnee, Nebel, Sonnenblendung)

Lernen eines CNN-Modells mit:
• 5 Verdeckten Schichten
• 27 Millionen Verbindungen
• 250.000 Parameter

16 km auf Landstrasse 100% autonom, 
durchschnittlich 98% autonom

-CNN

Zentrale
Kamera CNN

Fe
hl

er

Training des Neuronalen Netzwerks

Das trainierte Netzwerk

Linke Kamera

Zentrale
Kamera

Rechte Kamera

Lenkwinkel angestrebter
Lenkimpuls

zufällige 
Rotation 

Anpassung
der Gewichte mit
mit der Torch 7-

Lernsoftware

Anpassung
an Rotation 

Lenkimpuls Drive-by-Wire
Schnittstelle

be
re

ch
ne

te
r

Le
nk

im
pu

ls
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Trend: Durchgängige End-to-End-Lernsysteme

Verzicht auf Merkmalsextraktion und Problemdekomposition: 
Lernen einer direkten Abbildung von Eingabemustern auf die 
angestrebte Ausgabe mit Konvolutionalen Neuronalen Netzen (CNN)
Beispiele für erste Erfolge:

1. Autonomes Fahren: Kamera-Pixel Lenkbewegung

2. Übersetzung: Buchstabenfolge in Quelltext  Zieltext

3. Domänenspezifische Dialogsysteme: Frage Antwort
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Einige offene Probleme beim maschinellen Lernen

• Erfolgreiches Lernen bei sehr wenigen 
Trainingsdaten

• Verständliche Erklärung und Begrün-
dung der Lernergebnisse für den End-
anwender

• Robustheit gegenüber geringfügigen 
Transformationen über Trainingsdaten

• Aufwandsreduktion zur Datenanno-
tation für das überwachte Lernen

• Überanpassung durch zu lange 
Trainingsdauer

Imitationslernen
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https://mooc.house/courses/machinelearning-2016

Im April 2017 waren bereits 4700 Teilnehmer eingeschrieben. In 3 Kurswochen bieten Wissenschaftler,
Vertreter aus Unternehmen, Entwickler und Anwender in insgesamt 38 Videos Orientierungswissen für
das maschinelle Lernen.

Online-Kurs von DFKI und acatech zum maschinellen Lernen 
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Das Paradoxon der Künstlichen Intelligenz

In der KI-Forschung gilt: Schwere Probleme sind leicht,
leichte Probleme sind schwer.

Expertenintelligenz
Kognitive und wissensintensive Fähigkeiten

Spätes Evolutionsstadium

Alltagsintelligenz
Sensomotorische & sozioemotionale Fähigkeiten

Frühes Evolutionsstadium

− Fehler im Computer-Chip finden

− Schachmeister besiegen

− Stahlproduktion optimieren

− SIM-Karte wechseln

− Witz verstehen

− Kind trösten
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Vergleich der Informationsverarbeitungsleistung: 
Mensch-Computer

Menschliches Gehirn

10.000 Teraflops

ca. 1400 g schwer

Energietagesbedarf: ca. 9.000 KJ 

Weltschnellster Supercomputer Sunway

93.000 Teraflops

mehr als 100 Tonnen schwer

Energietagesbedarf: 73.983.041 KJ
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Die Bandbreite menschlicher Perzeption
Sensor
system

Sehen

Hören

Tasten

Schmecken

Riechen

10.000.000

100.000

1.000.000

1.000

100.000

Gesamte Bandbreite
(Bit/Sek.)

40

30

5

1

1

Bewußt wahrge-
nommene Bandbreite

(Bit/Sek.)

nach: R. Kay 2001
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Künstliche Intelligenz versus menschliche Intelligenz

Sensomotorische Intelligenz

Kognitive Intelligenz  

Emotionale Intelligenz

Soziale Intelligenz

Dimensionen der Intelligenz versus

+ ++

++ +

− ++

− ++
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Sensormotorische und Soziale Intelligenz für das 
Teamplay im Roboterfußball
Das DFKI-Team B-Human ist seit Juli 2016 zum fünften Mal Weltmeister.

• Die Roboter geben viel zu selten ab und wollen lieber selbst die Tore 
schießen. 

• Der Doppelpass und die Abseitsfalle sind bisher nur über aufwändige 
Softwaresysteme zu realisieren.
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Antwort : Noch lange nicht !

Aber:

Künstliche Intelligenz besser als
menschliche Intelligenz?

[f: P* A]
0100010
0101001
1000100

[f: P* A]
0100010
0101001
1000100
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Künstliche Intelligenz ist besser als 
natürliche Dummheit.

?[f: P* A]
0100010
0101001
1000100
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