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Implementierung des Übersetzers als Seq2Seq-Netzwerk . . . . . . . . . . . . . . . . . 225

Minibatches bei RNNs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 231



7 Vorlesung Deep Learning, A. Dominik, THM

11 Attention-Mechanismen 235

11.1 Was ist A�ention? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 236

11.2 Bahdanau-A�ention (concat/additive): . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 239

11.3 Luong-A�ention (multiplicative/general) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 243

11.4 Dot-Product A�ention . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 246

11.5 A�ention für besonere Fälle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 247

11.6 So� vs. hard A�ention . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 249

11.7 Beispiel: Machine Translation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 250

11.8 A�ention mit CNNs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 252

12 Transformer - Attention is All you Need 257

12.1 A�ention . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 258

Embedding und Encoding . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 259

Dot-Product Selfa�ention . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 261

Maskierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 263

Multi-Headed Selfa�ention . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 266

12.2 Der Encoder . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 267

12.3 Der Decoder . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 268

Maskierte Selfa�ention mit Peek-ahead Mask . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 269

12.4 Training des Transformers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 272

12.5 Prediction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 275

Optimierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 276

12.6 BERT: Bidirectional Encoder Representations for Transformers . . . . . . . . . . . . . . 277

Cross-lingual BERT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 279

ALBERT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 280

12.7 Transformer für Computer Vision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 282



Inhaltsverzeichnis 8



Kapitel 1:

Biologische Grundlagen neuronaler Netze
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1.1 Warum DNNs

In der Informatik scheinen manche Aufgeben leicht und erweisen sich als unlösbar:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  2

In the 60s, Marvin Minsky assigned a couple of undergrads to spend the 
summer programming a computer to use a camera to identify objects in a 
scene.

He figured they'd have the problem solved by the end of the summer.

Half a century later, we're still working on it … or not!

Erst Jahrzehnte später kann das Problem leicht gelöst werden - mit Hilfe künstlicher neuronaler Netze

(die es übrigens 1970 auch schon gab!)

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  3

http://code.flickr.net/2014/10/20/introducing-flickr-park-or-bird/
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Wa sit der Unterschied?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  4

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  5

● 2 + 2 =

● 5 * 125 =

● 234567 / 654 =

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  6

Eigenschaft Computer Gehirn

Prozessoren 1 (109 Transistoren) 1012 Neurone

Komplexität einer CPU groß minimal

Komplexität der Vernetzung klein groß

Taktung sequenziell parallel

Kommunikation minimiert maximiert

Taktfrequenz groß (schnell); 109Hz klein (langsam); 100Hz

Präzision hoch (genau) klein (fuzzy)

Speicherung an einem Ort verteilt

Programm designed gelernt

Speicherung des Programms Software Hardware

Energieverbrauch 30 Watt 30 Watt
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  7
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1.2 Wozu haben wir ein Gehirn?

Schachspielen ist einfacher als gedacht!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  8

Ein Bier einschenken ist schwieriger als gedacht!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  9

Hochschule Weingarten

Tischtennis bis heute unmöglich!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  10

Kuka vs. Timo Boll
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Wer festsitzt braucht kein Gehirn!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  12

Bewegung ist der Schlüssel zum Training des neuronalen Netzes:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  13
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1.3 Biologische Nervenzellen

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  15

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  16

Signal

Signal

Dentrit:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  17

Signal

Signal
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Zellkörper:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  18

Signal

Signal

Axon

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  19

Signal

Signal

Sendet Signal

Verzweigung nur am Ende

Bis zu > 1 Meter lang

1-3 m/s 
Bis zu 100 m/s mit Myelinscheide

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  20

Purkinjezelle
(Kleinhirn)

Pyramidenzelle
(Cortex)

Motoneuron
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Die Evoultion des Gehirns:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  23

The origin of the brain: 
http://www.youtube.com/watch?v=6RbPQG9WTZM

Evolution geht in kleinen Schritten – nie Rückwärts

Informationsübertrgung in Salven:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  24

Signal

Signal
● Binäres  Signal

● Frequenzmodulation

● Verzögerung
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1.4 Neuronale Verschaltung im Auge

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  25

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  26

+ + + +

----- -

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  27
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  28

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  29

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik  –  31

http://www.biomotionlab.ca/Dem
os/webgl_walker/webgl_walker.p
hp
G. Johansson, „Visual perception of 
biological motion and a model for 
its analysis“, Percept. Psychophys., 
14 (1973) 201–211.
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Eine kurze Geschichte der künstlichen neuronalen Netze
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2.1 Die Anfänge

Hypes and Stagnations

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

1981
Rumelhart

1995
LeCun

1997
Schmidhuber

1984
Hinton

1974
Werbos

1969
Minsky

1959
Rosenblatt

1960
Widrow

1943
McCulloch, Pitts

1949
Hebb

1982
Hopfiled

1982
Kohonen

Neuron
Lernregel Perzeptron Backpropagation

LeNet,
CNN, LSTM

Perzeptron Anwendungen
RBM, SOM, ...

AlexNet,
Deep ...

2012
Krizhevsky

1943: Warren McCulloch und Walter Pi�s

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Neurone

● Aktivierende und hemmende Verbindungen

● Wo kommen die Verbindungen her?

W.S. McCulloch, W. Pitts; A logical calculus for neural activity; Bull. Math. Biophys. 5 (1943) 115-133.

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

W.S. McCulloch, W. Pitts; A logical calculus for neural activity; Bull. Math. Biophys. 5 (1943) 115-133.
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Eigenschaften:

● N Eingänge

● 1 Ausgang

● Binäre Aktivierung

● Schwellenwert

Ergebnisse:

● Logische Gatter

● Einfache Klassifikatoren

Modifikation:

● Hemmende Synapsen

Parameter des McCulloch-Pi�s-Neurons

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Aktivierungszustand

Output

Gewichte

Netzeingabe

Schwellenwert (Theta)

O oder 1

Idendität

Schwellenwertfunktion

j

i

wij zw. i und j

Aktivierungsfunktion

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Was ist möglich:

● Ein neuronales Netz läßt sich aus einfachen McCulloch-Pitts-Neuronen aufbauen

● Erstaunliche Leistung möglich:

– Logische Gatter

– Klassifikatoren für linear separierbare Probleme.

Was nicht:

● Vernetzung und Gewichte müssen genau überlegt werden

● Keine Selbstorganisation

● Kein Lernen.
Verblüffend gut - aber noch nicht unser Gehirn!
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2.2 Donald Olding Hebb: Lernregel

Hypes and Stagnations

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

1981
Rumelhart

1995
LeCun

1997
Schmidhuber

1984
Hinton

1974
Werbos

1969
Minsky

1959
Rosenblatt

1960
Widrow

1943
McCulloch, Pitts

1949
Hebb

1982
Hopfiled

1982
Kohonen

Neuron
Lernregel Perzeptron Backpropagation

LeNet,
CNN, LSTM

Perzeptron Anwendungen
RBM, SOM, ...

AlexNet,
Deep ...

2012
Krizhevsky

1949: Donald Olding Hebb

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

D.O. Hebb; The Organization of Behavior: A Neuropsychological Theory (1949) 
Wiley & Sons, New York.

Pawlows Hund Baikal; Pawlow Museum Ryazan, Russland.

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Hebbsche Regel

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

„Wenn ein Axon der Zelle A [. . . ] Zelle B erregt und 

wiederholt und dauerhaft zur Erzeugung von 

Aktionspotenzialen in Zelle B beiträgt, so resultiert dies 

in Wachstumsprozessen oder metabolischen 

Veränderungen in einer oder in beiden Zellen, die 

bewirken, dass die Effizienz von Zelle A in Bezug auf die 

Erzeugung eines Aktionspotenzials in B größer wird.“

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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What wires together, fires together!
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Was ist möglich:

● Ein neuronales Netz läßt sich aus einfachen McCulloch-Pitts-Neuronen aufbauen

● Das Netz organisiert sich selbst.

Fragen:

● Kann das Netz lernen?

● Kann das Netz Erregungen verarbeiten, Muster speichern und wieder abrufen?

Hopfield-Simulator nach der Hebbschen Regel: Neuronicus

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● https://homepages.thm.de/~admn12/pages/research/projectNeuronicus.html

● Simulator mit erweiterter Hebb-Regel:
„Lerne, wenn Quell- und Zielneuron gleich aktiviert sind!“

Assoziativer Speicher:

● Trainieren Sie 1 Muster!

● Trainieren Sie 2-3 Muster!

vorführen : 1

Ausprobieren: 2 Zeichen, 3 Zeichen

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Was ist möglich:

● Ein neuronales Netz läßt sich aus einfachen McCulloch-Pitts-Neuronen aufbauen

● Das Netz organisiert sich selbst

● Das Netz kann lernen

● Das Netz kann Muster speichern und wieder abrufen.

Fragen:

● Wie kann man so etwas 1950 bauen?
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2.3 Frank Rosenbla�: Erstes Perceptron

Hypes and Stagnations
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1958: Frank Rosenbla�: Mark I Perceptron
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● Eingabematrix: 20x20

● 512 gewichtete Verbindungen

F. Rosenblatt, „The perceptron: a probabilistic model for 
information storage and organization in the brain“, 
Physiol. Rev., 65 (1958) 386 – 408.

Axone ...

der Natur nachgebaut.

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

j

i

w
Gewichtete Axone: Drehpotenziometer 

   (vgl. Dimmer)

Neurone: Röhren (vgl. Omas Radio)

Lernen



Kapitel 2. Eine kurze Geschichte der künstlichen neuronalen Netze 22

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

F. Rosenblatt, „The perceptron: a probabilistic model for information 
storage and organization in the brain.“, Physiol. Rev., Bd. 65, Nr. 6, S. 
386 – 408, 1958.

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Projektionsfläche

Assoziationsfläche

Ausgabeneuronfest

trainierbar
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Eingabeneuronen: Dumm

● Hidden Neurons: 1 Schicht

● 1 Ausgabeneuron, mit jedem Hidden Neuron verbunden

Lernen:

● Nur die Gewichte der zweiten Schicht!

● Hebbsche Regel mit Teaching Input

Frage:

● Frage: Wann wird ein Gewicht verändert?

Wie lernt das Mark I Perceptron?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Lege Muster und 
Teaching Input an

Ergebnis 
korrekt?

0 sollte aber 
1 sein?

1, sollte aber 
0 sein?

Erhöhe Gewicht Verringere Gewicht

Nächstes Muster

ja ja ja

nur, wenn die Verbindung feuert! (Hebb)
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

1962, Frank Rosenblatt:

Perzeptron-Konvergenz-Theorem:

„… Der Lernalgorithmus des Prezeptrons konvergiert in endlicher Zeit…“

Das Perceptron kann in endlicher Zeit alles lernen, was es repräsentieren kann!

Aber NUR das!
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2.4 Bernard Widrow und Ted Hoff: Deltaregel

Hypes and Stagnations
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Deltaregel/Widrow-Hoff-Regel

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Verbesserte Lernregel für das Perzeptron: Korrekturen abhängig vom Fehler
● Memistor Corporation

 Marcian Edward „Ted“ Hoff Jr.

● 1968: 12. Mitarbeiter bei Intel: 
universelle Schaltung!

● 1980 CTO Intel
● 1983 VC Atari

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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2.5 Marvin Minski: der AI-Winter

Hypes and Stagnations

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Marvin Minski, Seymour Papert
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KI-Definition von Minsky:

● „… Aufgaben zu lösen, zu deren Lösung Intelligenz 
notwendig ist, wenn sie vom Menschen durchgeführt 
werden …“

erst Gegner, dann selbst aNN-Guru

Neuronale netze versus Symbnolische KI

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Beispiel Cyc-Projekt:

Datenbank des impliziten Wissens!

ABER:

Das Perzeptron kann nur einfache Probleme 
repräsentieren (Beispiel. OR aber nicht  XOR)

Marvin Minsky:

Artificial neural networks are “Research Dead 
End.“

"People have silly reasons why computers don't really think.
The answer is we haven't programmed them right; they just 
don't have much common sense.

There's been only one large project to do something about 
that, that's the famous Cyc project.“

Marvin Minsky, MIT, May 2001
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AI-Winter: 1970s und 1980s

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

TTAPS:
R. P. Turco, O. B. Toon, T. P. Ackerman, J. B. 
Pollack, Carl Sagan;
Nuclear Winter: Global Consequences of 
Multple Nuclear Explosions.
Science 222 (1983) 1283-1292.
Bild: Pexels.

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Starke KI Schwache KI

Novag Robot Adversary (1982)

Pixabay

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Backpropagation (Werbos, Rumelhart, Training 
mehrschichtiger Netze)

● Selbstorganisierende Hopfiled-Netze

● Bolzmann-Maschinen (Simulated Annealing)

● Rekurrente Netze (Jordan und Elman) für 
zeitabhängige Daten

● CNNs (LeCun) zur Bilderkennung

● LSTMs (Schmidhuber) lösen das vanishing gradient 
Problem.

… aber maschinelles Lernen ist 
vielfältig; Hypes:

● Regressionsmodelle

● Hidden Markow Modelle

● Support Vector Machines

● Random Forrests

● Boosting

1980

1970

1990

… und sind nützlich
… und gut:

Pixabay
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2.6 Paul Werbos: Backpropagation

Hypes and Stagnations
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● Paul Werbos entwickelt das Backpropagation Verfahren, zum Training mehrstufiger Netze

● Rumelhardt macht es 10 Jahre später bekannt

● Jetzt können endlich mehrstufige Netze trainiert werden!
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2.7 Hopfield und Kohonen: A new hope

Hypes and Stagnations
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Neuronale Netze verhalten sich wie Spin-Gläser.
Spingläser ordnen sich spontan und immer.

Simulation eines Isingmodelles

https://de.wikipedia.org/wiki/Ising-Modell  
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Teuvo Kohonens selbstorganierende Karten

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Viele Implementierungen in den 1980er und -90er Jahren

● Viele basieren auf:

● McCulloch-Pitts Neuronen

● Backpropagation Lernen

In den folgenden Jahrzehnten werden künstliche neuronale Netze eingesetzt für

● Aufgaben der schwachen KI:

● Klassifizierungen

● Mustererkennung
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2.8 LeCun, Schmidhuber, Hinton: Deep Learning

Hypes and Stagnations
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1995: Yann LeCun, LeNet
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Yann LeCun, Leon Bottou, Yoshua Bengio, Patrick Haffner, 1998. Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition.

Proc. IEEE 86, 2278–2324. http://yann.lecun.com/exdb/lenet/

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Y. LeCun, L. D. Jackel, L. Bottou, A. Brunot, C. Cortes, J. S. Denker, H. Drucker, I. Guyon, U. A. Muller, E. Sackinger, P. 
Simard, and V. Vapnik. Comparison of learning algorithms for handwritten digit recognition. In F. Fogelman and P. 
Gallinari, editors, International Conference on Artificial Neural Networks (1995) 53-60, Paris, EC2 & Cie.

Convolutional Neural Network (CNN)
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2011: Schmidthuber, DanNet, erste GPU-Implementierung

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Auf der IJCNN, 2011

J. Schmidhuber, International Joint Conference on Neural Networks, San Jose, California, (2011) USA, July 31 – August 5.
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Convolutional Neural Network (CNN)

Ciregan, D., U. Meier, J. Schmidhuber. Multi-Column Deep Neural Networks for Image 
Classification. In 2012 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (2012) 3642–49.

Neuronales Netz

Andere ML- und 
Bildanalyseverfahren

2012: Krizhevsky, AlexNet, Durchbruch der GPU-Implementierung

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Input 224x224x3 (Bilder mit RGB-Kanälen)

Conv. 96 Feature Maps, Kernel 11x11x3, Stride 4x4

Max pooling 5x5

Conv. 256 Feature Maps, Kernel 5x5x48

Max pooling 3x3

Conv. 384 Feature Maps, 3x3x256

Conv. 384 Feature Maps, 3x3x192

Conv. 256 Feature Maps, 3x3x192

Max pooling 3x3

FC 4096

FC 4096

Output 1000 (Klassen)

AlexNet
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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2.9 Evolution der künstlichen Intelligenz

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Catherine Pham, The theory of evolution IBM PC DGX Quantencomputer

Technologie: Schnellere Computer!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

1985:
4 Schichten,
16 Neurone, 
55 Verbindungen

S. Nitish, G. Hinton, A. Krizhevsky, I. Sutskever, R. Salakhutdinov. Dropout: A Simple Way 
to Prevent Neural Networks from Overfitting. J. Machine Learn. Res. 15 (2014) 1929–1958.

heute:
1000 Schichten,
500 000 Neurone, 
100 000 000 Verbindungen

Sussillo, David, and L. F. Abbott. Random Walk 
Initialization for Training Very Deep Feedforward 
Networks. ArXiv:1412.6558 [Cs, Stat] (2014).

Technologie: Big Data!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Li Fei-Fei, image-net.org (2018) Stanford University

14 197 122 Bilder

       21 841 Synsets
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Technologie: So�wareengineering

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

1960
Hardware

1980
Software == Simulation

Arvin Calspan Advanced Technology Center

Andreas Zell, SNNS, kernel.c

Leistung des NN = Leistung des Computers

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

1985: 100 Neurone

MicroVax 3800, 
DEC (1989)
1 CPU
12 MHz

1995: 10 000 Neurone 
(LeNet, Yann LeCun)

Origin 300, 
Silicon Graphics (1996)
32 CPUs
500 MHz

2012:  622 312 
Neurone (AlexNet, 
Alexander Krizhevsky)

NVIDIA GeForce GTX 560, 
nvidia (2011)

336 Kerne
1GHz

NVIDIA GeForce GTX 1070, 
Pascal, nvidia (2016)

2423 Kerne
1,6 GHz

2016 
= 100 x 

NVIDIA DGX-1, nvidia 
(2016)

40 960 Kerne
  5 120 Tensor-Recheneinheiten
3,6 GHz → 1000 TFLOP (1000 * 1012)

2018
= 10 000 x 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Knet → für Informatiker Keras → für jedermann
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

1985: 100 Neurone

1995: 10 000 Neurone (LeNet, Yann LeCun)

2012:  622 312 Neurone (AlexNet, Alexander Krizhevsky)

2018: AlphaZero, viele Neurone
 64 TPUs 2. Generation
 5000 TPUs 1. Generation
 (7000 PFLOP)

Google TensorFlow Precessing Unit, 3. Generation
Google (2018)

→ 100 PFLOP (100 * 1015)

= 1 000 000 x 

2016: AlphaGo

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

2018: AlphaZero

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

S. David, T. Hubert, J. Schrittwieser, I. Antonoglou, M. Lai, A. Guez, M. Lanctot, et al. 
Mastering Chess and Shogi by Self-Play with a General Reinforcement Learning 
Algorithm. ArXiv:1712.01815v1 [Cs, AI] (2017).

Funktioniert wie 1985, aber

Schach: 44 000 000 Partien in 4 h

Großmeister: 50 Jahre, 2500 Partien/Tag
oder 12000 Jahre bei 10/Tag 
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Evolutionäre Sprünge in der Vergangenheit und in der Zukun�?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Evolution geschieht nicht linear

Sprünge bei:

● Draht → Simulation

● Computer → GPU

● GPU → spezielle ML-Hardware

● Programmieren → Konfiguration

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Starke KI Schwache KI

… wird stärker …

 10 000 000 Neurone86 000 000 000 Neurone Wann?

100 x 100

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● 1970er: 50 – 200 Interessierte

● 1980er/90er: steigendes Interesse

● Heute: jeder!

Pixabay
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Fragen:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Wann ist die schwache KI so stark wie die starke?

● Wann ist sie stärker?

● Wie verhindern wir Mißbrauch, wenn es jeder kann?

Ban lethal autonomous weapons:
https://autonomousweapons.org/slaughterbots/ 

US Air Force, 2017:
https://www.youtube.com/watch?v=PYLP0pAGbE0#t=0m40s 
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3.1 Biologische und künstliche Neurone

Der Au�au unserer künstlichen Neurone ist etwas vereinfacht …

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Signal

Signal

fan-in

fan-out

Die Aktivierung biologischer Neurone wird mit Hilfe der net()-Funktion und der Aktivierungsfunk-

tion simuliert:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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3.2 Nomenklatur

Namen im DNN:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Inputlayer

Outputlayer

Hidden layer

Stufe

fully (connected), denseStufe

Stufe
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3.3 Pla�formen und Sprachen

1. Generation:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Simulatoren mit GUI

● SNNS, JavaNNS

● http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/software/JavaNNS/ 

● RSNNS

Emergent

● https://grey.colorado.edu/emergent/ 

memBrain

Viele, viele Alternativen!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Tensorflow (Google)
Go, Python, Julia, …

OpenNN (NeuralDesigner)
C++ Library

Keras (TensorFlow)
Python Library

Mxnet
Deep learning library: Python, 
R, Scala, Julia

DeepLearning4J
Java – rasante Entwicklung!

KNet
Julia, Idee statt Framework

Torch7
Tensor-Library 
(MATLAB-Stil/Lua)

PyTorch
Tensor-Library (AutoGrad)

Caffe
C++, PyCaffy/MATCaffe

Lasagne  (Backend Theano)
Deep learning, Python

Mocha
Deep learning (Caffe) für 
Julia 

MatConvNet
Matlab
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Manche Sprachen sind schneller als andere - interessanterweise werden sehr langsame Sprachen auch

im Machinine Learning genutzt:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

https://juliakorea.github.io/benchmarks/

Mini-Cheat-Sheet für Umsteiger:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Man kann DNNs programmieren, dann ist man ein Ingenieur - oder verwenden, dann ist man ein Auto-

fahrer. Aber: wer ein besonders guter Autofahrer sein will, der muss wissen wie sein Auto funktioniert!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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3.4 Neuronale Netz sind konvexe Klassifizierer
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3.5 Supervised Training neuronaler Netze

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Das Perzeptron lernt überwacht:

● Das korrekte Ergebnis wird vorgegeben und mit der 
aktuellen Ausgabe verglichen.

● Ein Fehler wird berechnet.

● Parameter werden angepasst.

● Das neuronale Netz wird so lange trainiert, bis die 
Outputneurone die gewünschte Ausgabe erzeugen.

Entspricht das dem biologischen Vorbild?

Fehlerfläche am Beispiel OR für die 4 Pa�ern:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

w
1

w
2

o
j

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

w
1

w
2

o
j



Kapitel 3. Das Perzeptron 48

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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w
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w
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o
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… und für alle 4 zusammen

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

w
1

w
2

o
j

Loss für alle Patterns:
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Aus der Fehlerfläche können wir den Gradienten ermi�eln:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Lokal: immer eine Parabel!

L

text

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

großer Gradient → große Schrittweite

kleiner Gradient → kleine Schrittweite

Gut oder schlecht?

Je weiter weg vom Minimum, desto 
größer die Schrittweite
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3.6 Ableitung der Deltaregel für ein einstufiges Netz

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Fehler des Netzes:

● Differenz zwischen tatsächlichem Output (oj) und Teaching 
Input (tj) jedes Outputneurons

● Abhängig von allen Gewichten (wij)

● Ergibt eine Hyperfläche mit i x j Dimensionen

E

mehr Nomenklatur, die in der Veranstaltung konsistent gehalten wird!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

i

j

w

Indices:

i:  Quelle

j:  Ziel

p:  Pattern/
     Sample

Symbole:

o:  Output/
     Aktivierung 

t: Teaching input 

η: Lernarate eta

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 



51 Vorlesung Deep Learning, A. Dominik, THM



Kapitel 3. Das Perzeptron 52



53 Vorlesung Deep Learning, A. Dominik, THM

Deltaregel/Widrow-Hoff-Regel als offline-Variante

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

mathematisch korrekt

ein Trainingsschritt pro Epoche

schnell, richtig, aber zu wenige Trainingsschritte und unpraktisch

gilt nur für LINEARE Aktivierung!!



Kapitel 3. Das Perzeptron 54

Deltaregel/Widrow-Hoff-Regel als online-Variante

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

jedes Pattern einzeln lernen

plausibel - nicht korrekt!

in der Praxis schneller

gilt nur für LINEARE Aktivierung!!
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ABER: die Aktivierungsfunktion dürfen wir nicht vergessen

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

aber:

und

deshalb:

bisher:
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

T = 0,1
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3.7 Kreuzentropie als Loss

Binäre Kreuzentropie

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

1 oder 0

Shannon Entropie
(Informationsgehalt bei zwei möglichen 
Mustern P

1
 und P

2
):

Kreuzentropie:
(Informationsgehalt des Unterschieds bei 
zwei Klassen):

Die Kreuzentropie hat alle Eigenscha�en, die wir von einer Lossfunktion erwarten!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

o = 0.8

t = 1.0

Bei mehreren Outputneuronen geht das ganz ähnlich:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

o
p
 (Likelihood aus Softmax)

roher Output

t
p
 (Wahrheit) 
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Und wenn man denkt eine One-Hot-Kodierung zu brauchen, dann braucht man sie (fast) sicher nicht!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

o
p
 (Likelihood)

roher Output

t
p
 (Wahrheit) 

o = (0.3, 0.6, 0.1, 0.0)
t = (0.0, 1.0, 0.0, 0.0)

julia> t = 2

julia> x_loss(o,t) = -log(o[t])

# o: Vektor der Outputs

# t: Index der korrekten 

#    Klasse

Die Berechnung der Kreuzentropie als NLL (nagative-Log-Likelihood) für die ganze Minibatch ist ein-

fach:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

… aus unnormalisiertem Output (== keine Aktivierungsfunktion!):

kein One Hot!

# o: Vektor der Outputs

# t: Teaching-Vektor mit korrekten Klassen

# für Minibatch der Größe n:

julia> p = exp.(o) ./ sum(exp.(o), dims=1)

julia> nll = -1/n * sum([log(p[t[i],i]) for i in 1:n])

o, p:

t:     [1,  3,  1,  4,  2,  1]
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3.8 Ableitung der Deltaregel für ein einstufiges Netz mit Kreuzentropie als

Loss

Lernregel für die binäre Kreuzentropie

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Zusammenfassung: Lernregel für Square-Loss

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Aktivierungsfunktion:

● linear:

● sigmoid:

Zusammenfassung: Lernregel für X-Entropy-Loss

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Aktivierungsfunktion:

● linear:

● sigmoid:
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Kapitel 4:

Das Multilayer-Perzeptron (MLP)
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4.1 Backpropagation

Schri� 1: Forwardpropagation:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Training der letzten Schicht:

i

jδ

o

Schri� 2: Backpropagation:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Training der vorletzten Schicht: i

j

k

δ

o
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4.2 Automatisches Differenzieren

AutoGrad führt den Code unter Beobachtung aus und schriebt ein Protokoll (ein Tape) mit. Das Tape

kann mit den bekannten Ableitungsregel abgeleitet werden.

AutoGrad:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

AST und Berechnungsgraph (Tape):

f()

f()

f()

f()

f()
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Kapitel 5:

Regularisierung
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5.1 Lernen und Verstehen

Es gibt Streber und Ingenieure, was ist unser Netz?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Wie lernt ein Streber?

● Wie lernt ein intelligenter Mensch?
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5.2 Generalisierung und Overfi�ing

Generaliserung

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Neuronale Netze sollen intelligent sein – keine 
Streber!

Unser NN soll …

● … das Problem zu repräsentieren.

● … nicht die Trainingsmuster auswendig lernen.

● … mit unbekannten Daten umgehen können.

● … im Notfall halbwegs gut raten!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Problem: Wie die richtigen Hyperparameter finden?

1)Datensatz teilen in Train / Validation / Test.

2)Netz so optimieren, dass es Train möglichst gut 
repräsentiert.

3)Netz regularisieren, so dass es Validation möglichst gut 
vorhersagt.

4)Fertiges Netz mit (ganz neuem) Test-Datensatz 
überprüfen.



Kapitel 5. Regularisierung 74

5.3 Regularisierung

7 goldene Regeln

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Keep it knee-high to a grasshopper!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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5.4 early Stopping!

Au�ören, sobald der Loss der Valisierungsdaten wieder steigt:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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5.5 Be greedy!

Je mehr Trainingsdaten, desto besser! (das gilt auch, wenn man schon viele Daten hat)

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Keep it knee-high to a grasshopper: simple is better than complicated!

Be anxoius: Early stopping is beautiful! 

Be greedy: more is better than much!

Become rich: augment the world!

Have fun: go to Carnival in Venice!

Forget it all: weight decay! 

Join the Emmentaler conspiracy: drop ‘em out!
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5.6 Augmentation!

Alle Modifikationen erzeigen, die sinnvoll sind:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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5.7 Carneval in Venedig!

Rauschen und maskieren der Daten hil�:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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5.8 Weight Decay!

Das originale Weight-Decay von Paul Werbos:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Biologisch Plausibel: Die Natur verringert Gewichte 
nicht durch Training, sondern durch Zeit (= nicht 
genutzte Axone verkümmern).

Umsetzung:

● Typische Werte: 0,000001 < d < 0,01

● Damit ist sogar Training mit der originalen 
Perzeptronlernregel möglich.

Weight-Decay durch L2-Regularisierung:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Begrenzung der Gewichte durch Loss-Manipulation

Weight-Decay durch L1-Regularisierung:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Begrenzung der Gewichte durch Loss-Manipulation
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Original:

● L2:

● L1:
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5.9 Drop-Outs!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

2010-14: Geoff Hinton [arXive 2012]

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Dropouts am MNIST-Datensatz:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

MINST Datset:
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

Dropouts am RNN:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

60% Dropouts:
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5.10 Regularisierung ist einfach alles!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Kapitel 6:

Slipping Jimmy - Tipps und Tricks am Perceptron
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6.1 Ein Wort zu Aktivierungsfungionen

Das Neuron:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Idendität:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Schwellenwert:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Sigmoide Funktionen

Logistic (aka sigmoid):

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

T = 0,1 „Die Mutter aller Sättigungsfunktionen“

Gradient der Logistic-Fun:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

julia> f(x) = 1/(1+exp(-x))

julia> using AutoGrad

julia> plot([f, grad(f)])

Gradient der Logistic-Fun mit T=0,1:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

julia> f(x) = 1/(1+exp(-x/0.1))

julia> using AutoGrad

julia> plot([f, grad(f)])

T = 0,1
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tanh:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

T = 0,1

Magischer tanh von Yann LeCun

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

maximale Änderung des Gradienten bei +1.0 und -1.0

So�sign:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

T = 0,1 schönerer Gradient
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Rectified linear Units

ReLU:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

T = 0,1

julia> relu(x) = max(0,x)

… trainiert schnell!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Figure 1: A four-layer convolutional neural network with ReLUs (solid 

line) reaches a 25%training error rate on CIFAR-10 six times faster than 

an equivalent network with tanh neurons (dashed line).

Krizhevsky, A., Sutskever, I., Hinton, G.E., 2012. ImageNet Classification with Deep 

Convolutional Neural Networks, in: Pereira, F., Burges, C.J.C., Bottou, L., Weinberger, K.Q. 

(Eds.), Advances in Neural Information Processing Systems 25. Curran Associates, Inc., 

pp. 1097–1105.

So�Plus:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

T = 0,1
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So�Max

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Bei Klassifizierung gegen einen One-Hot-Vektor:

0 0 1 0 0 0

j

→ Maximum Likelihood Estimation

→ Softmax Classifier

Gedankenexperiment Reis:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Wahrscheinlichkeiten:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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So�Max Likelihoodschätzer:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Sigmoide multinomiale logistische Regression

j

Zusammenfassung:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● linear

● logistic/sigmoid

● tanh

● softsign

● magischer tanh

● ReLU

● ReLu-ähnliche

● Softmax
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6.2 Ein Wort zu Minibatches

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Die Theorie:

... geht bei kleinen Datensätzen!

aber was, wenn 1 000 000?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Eine Minibatch im Tensor:

...

Wie verhält sich das Training bei Minibatches unterschiedlicher Größe?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● GPU-Server Yamata no Orochi, MNIST-Dataset und 

großes MLP (um den Effekt zeigen zu können):
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Erzeugen der MBs:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Systematisch oder zufällig:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Systematisch oder zufällig:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Systematisch oder zufällig:
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6.3 Ein Wort zur Initialisierung

Wie groß ist der erwartete Netinput?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

j

i

1st guess: 0...1

Wie groß ist der erwartete Netinput?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

j

10

1st guess: 0...1

Wie groß ist der erwartete Netinput?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

j

1000
...

1st guess: 0...1
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Normieren der Gewichte:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

j

1000
...

Xavier:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

j

1000
...

Xavier Glorot, Yoshua Bengio:
Proceedings of the 13th International Conference
on Artificial Intelligence and Statistics (AISTATS) 2010

fan-in

fan-out

He:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

j

1000
...

Kaiming He Xiangyu Zhang Shaoqing Ren Jian Sun
Microsoft Research, arXiv:1502.01852v1 [cs.CV] 6 Feb 2015

fan-in

fan-out
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Zusammenfassung:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● einfach:

– uniform(0,1)

– uniform(-1,1)

– normal()

● besser:

– skaliert mit sqrt(fan-out)

● optimiert für sigmoide Actfun (logistic, tanh, softsign):

– Xavier

● optimiert für ReLU:

– Kaiming
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6.4 Ein Wort zur Normalisierung

Normalisierung des Inputs:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

0

1

0

1

0

1

möglich sind:
● min-max 0-1
● min-max -1 - +1
● z-score

predict() nicht vergessen!

Batchnormalisierung:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Nicht über den gesamten Datensatz sondern batch-
weise

● Innerhalb des Netzes (als Layer) möglich

● μ und σ können optimiert werden!

→ sorgt für Stabilität (ReLU)

→ sorgt für Rauschen

wichtig/Vorsicht: 

● μ und σ beim Test anwenden!

● batchnorm ist teuer!
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6.5 Ein Wort zu Flat Spots

So stellen wir uns die Fehlerfläche vor:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

E

So sieht sie eher aus:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

E

Flat Spots und kleine Lernrate:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

E
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Flat Spots und große Lernrate:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

E

So ist es gut!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Entkommen aus Flat Spots

● Überspringen von lokalen Minima

E

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

E

● Entkommen aus Flat Spots

● Überspringen von lokalen Minima
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Ursache der Flat Spots

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Gradientenproblem sigmoider Funktionen

● Gradientenproblem ReLU

julia> relu(x) = max(0,x)

julia> logistic(x) = 1/(1 + exp(-x))

Flat-Spot-Elimination

Flat-Spot-Elimination der Act-Funs:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Gradientenproblem sigmoider Funktionen

● Gradientenproblem ReLU

julia> leaky_logistic(x) = 1/(1 + exp(-x)) + 0.01x

julia> relu(x) = max(0.01x, x)
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Manha�an-Training

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Das Problem der Flat-Spots entsteht, weil die Schrittgröße 
mit der Steigung der Aktivierungsfunktion skaliert wird:

„Verbesserung“: Gradient weglassen:

Funktioniert manchmal verblüffend gut!

Monentum-Term Training

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Conjugate-Gradient-Training

α kann sehr groß sein (z.B. 0.9)

E

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Conjugate-Gradient-Training

E
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Stochastic Grasient Descent:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Jede Minibatch hat einen anderen Gradienten!

Zusammenfassung

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Flat-Spot-Elimination: ● Lernrate

● Act-Funs leaky

● Manhattan

● Momentum Term

● Minibatches
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6.6 Optimierer

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Parabelflächen:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● passt!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Flat Spots:

● Sattelpunkte sind ein 
Problem – je mehr 
Dimensionen je mehr 
Sattelpunkte

● lokale Minima
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Lokale Minima:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Steepest Descent folgt nicht dem Tal 
nach unten, sondern hat Fun in der Pipe.

SGD

Momentum:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Minibatches:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Schwacher Optimierer (der Schwächste überhaupt!)

plus 

Zufall (Noise)

ergibt 

Superoptimierer, der lokale Minima überwindet.

Mit und ohne Minibatch:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Adaptive Optimierer
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AdaGrad

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Duchi, John, Elad Hazan, and Yoram Singer. Adaptive Subgradient Methods for 
Online Learning and Stochastic Optimization. Journal of Machine Learning 
Research, 12 (2011): 2121–2159.

g = grad(predict(w,x,y))

r .= r + g .^ 2

w .= w – η * g / (δ + √r)

RMSProp

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Geoffey Hinton, unpublished, 2012

g = grad(predict(w,x,y))

r .= ρ * r + (1 – ρ) * g .^ 2

w .= w – η * g / √(δ + r)

Adam

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Diederik P. Kingma, Jimmy Ba, Adam: A Method for Stochastic Optimization, 
3rd International Conference for Learning Representations, San Diego, 2015.

g = grad(predict(w,x,y))

m = β1 * m + (1-β1) * g

r =  β2 * r + (1-β2) * g .^ g

mhat = m ./ (1 - β1 ̂ t)

mrhat = r ./ (1 - β2 ̂ t)

w .= w – η * mhat / (√rhat + ε)
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Vergleich der Optimierer:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Kapitel 7:

Convolutional Neural Networks, CNN
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7.1 Idee und Motivation

Die Idee ist von der Biologie abgeschaut:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

D. Nébouy, Printing quality assessment by image processing and color prediction models. 
Thesis, Université de Lyon, 2015.

und war bereits im ersten künstlichen Perceptron umgesetzt

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

F. Rosenblatt, „The perceptron: a probabilistic model for information storage and 
organization in the brain.“, Physiol. Rev., Bd. 65, Nr. 6, S. 386 – 408, 1958.
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7.2 Neocognitron

Idee von Kunihiko Fokushima in den 1980-er Jahren:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

S-Layer (simple):
Abb. des Sehfelds (z.B. 5x5)
meist gleiche Dimension wie Eingabe
gleicher Satz von Gewichten für alle Neurone

C-Layer (complex):
meist Zusammenfassung eines Bereichs
im S-Layer („sticht“ durch alle Layer einer Stufe)
 

S1: 19 x 19 x 12
C1: 21 x 21 x 8

Input: 19 x 19 x 1 S3: 13 x 13 x 35
C3: 7 x 7 x 23

S2: 21 x 21 x 38
C2: 13 x 13 x 19

erkennt Teilmuster (Features)

schafft Translationsinvarianz

reduziert Größe (Ziel: 1 - wenige)

Mehrere sog. Planes im S-Layer werden auf einzelne Muster trainiert

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

S-Layer (simple):
Abb. des Sehfelds (z.B. 5x5)
meist gleiche Dimension wie Eingabe
gleicher Satz von Gewichten für alle Neurone

erkennt Teilmuster (Features)

C-Layer sorgen für etwas Fuzzyness

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Aktivierungsfunktion C-Layer:

● Feuert, wenn mindestens eine 
Vorgängerzelle feuert

Verschobene Y können erkannt werden

obwohl orthogonal!

(kein einziges Pixel ist gleich)
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Mehrere S-C-Doppelschichten können bereits kompliziertere Strukturen erkennen, die aus den einfa-

chen trainierten Mustern mehrerer Planes zusammengesetzt sind:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Translation- und Skaleninvarianz

ist erreicht

(Rotationsinvarianz nicht)

K. Fokushima, Analysis of the process of visual pattern 
recognition by the neocognitron. Neural Networks ,
2 (1989) 413-420

Allerdings war das Neocognitrin mit der Hardware der 1980er Jahre nicht trainierbar!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Jede S-Schicht wird mit einem vorgegebenen Muster 
trainiert.

● C-Schicht weight werden vorgegeben.

● Weight-Sharing innerhalb der Planes

Fazit:

● Neocognitron funktioniert erstaunlich gut.

● Mit 1980-er Hardware nicht machbar!
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7.3 Das LeNet

LeNet-5: Der Urvater aller CNNs

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Yann LeCun, Leon Bottou, Yoshua Bengio, Patrick Haffner, 1998. Gradient-Based 
Learning Applied to Document Recognition.
Proc. IEEE 86, 2278–2324. http://yann.lecun.com/exdb/lenet/

MNIST-Datensatz zur Evaluierung der Fähigkeiten zur Mustererkennung

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Modified National Institute of Standards and 
Technology

https://www.kaggle.com/c/digit-recognizer/

Yann LeCun

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Skalierungsinvarianz und leichte Rotationsinvarianz

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Translationsinvarianz und Stabilität geg. Deformation

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Rauschen stört erstaunlich wenig

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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7.4 Funktionsweise eines CNN

Simulation eines Rezeptiven Feldes als Filtermatrix

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

ein Neuron repräsentiert

ein Sehfeld

* Gewichts MATRIX pro Neuron!

Die Faltung (Convolution) wird numerisch durchgeführt

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

* Jedes Neuron auf der Feature-Map

entspricht einem Sehfeld

Convolution:

ALLE Neurone einer Feature Map haben

dieselbe Gewichtsmatrix!

* weniger Gewichte

* Skalierungsinvarianz =

= ein Muster wird überall auf dem Bild

erkannt.

Das ist eine Faltung!

Anwendung eines einfachen Filters (X) auf ein Muster (X):

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Nur an der Stelle mit perfektem Match gibt es ein maximales Signal!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Die Filtermatrix kann bei Bedarf auch 3-dimensional sein:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

NOCH schlimmer:

Bilder sind RGB

=> 3-facher Input!

statt 9 Gewichten => 27

Und natürlich benötigt man viele Filter

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Aus den C-Layers des Neocognitron werden Pooling-Layer:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

2 Möglichkeiten, die Zahl an Neuronen zu verkleinern:

● Feature Map kleiner (stride)

● Pooling (sum, max, av)
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Convolution und Pooling
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Einstellbare Parameter des Conv-Layers:
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Größe des Sehfelds * Tiefe (z.B. RGB)

* oft: ungerade

Versatz legt die Überlappung fest

* 1x1: volle Auflösung

Erweitern des Rands mit 0.0

* Feature Map == Inputs

* kann zu Artefakten führen!

Verdünnung nimmt nicht alle Punkte 

Wichtig für Theta (Schwellenwert)

● Kernel

● Stride

● Padding

● Dilution

● Bias

● Actfun.

Generische Architektur des CNN:
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Input

Conv

Pool

Fully Connected

Output: Fully Connected

m

i

n

j

1 

N Farbkanäle, x*y*n == 3D

x*y*(Zahl der F-Maps) == 3D

Manche Frameworks benötigen explizites

„flatten“

Meist Softmax (=NLL)

Mögliche einfache Implementierung der Layer in Julia (mit den Helferlein-Funktionen von Knet):
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using Knet: conv4, pool, param, param0, relu

struct Conv

    w; b; f

    Conv(w1, w2, nm, nf, f=relu) = new(param(w1,w2,nm,nf), param0(1,1,nf,1), f)

end

(l::Conv)(x) = l.f.(conv4(l.w, x) .+ l.b)

l1 = Conv(5, 5, 3, 64)

struct Pool

    win

    Pool(win...) = new(win)

end

(l::Pool)(x) = pool(x, window=win)

l2 = Pool(2,2)
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using Knet: dropout, batchnorm

struct Drop

    p

    Drop(p=0.0) = new(p)

end

(l::Drop)(x) = dropout(l.p)

l3 = Drop(0.4)

struct BatchNorm

    ε

    BatchNorm(ε=1e-5) = new(ε)

end

(l::BatchNorm)(x) = batchnorm(x, eps=l.ε)

l4 = BatchNorm()

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

# fully fl edged:

#

struct Conv

    w 

    b

    f

    p

    normalize

    Conv(w1, w2, nm, nf; actf=relu, drop=0.0, normalize=false) = 

        new(param(w1,w2,nm,nf), param0(1,1,nf,1), actf, drop, normalize);

end

function (l::Conv)(x)

    x = l.f.(pool(conv4(l.w, x) .+ l.b))

    x = dropout(x, p)

    if l.normalize

        x = batchnorm(x)

    end

    return x

end

l5 = Conv(5, 5, 3, 64, normalize=true)

Spielwiese:
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http://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/cifar10.html
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7.5 Datensätze zum Test der CNNs

MNIST

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Modified National Institute of Standards and 
Technology

https://www.kaggle.com/c/digit-recognizer/

< 1% Error

CIFAR-10

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

ResNet: 6.5% Error

CIFAR-100
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This dataset is just like the CIFAR-10, except it has 100 classes containing 600 images each. 
There are 500 training images and 100 testing images per class. The 100 classes in the 
CIFAR-100 are grouped into 20 superclasses.
 
Superclass  Classes
aquatic mammals beaver, dolphin, otter, seal, whale
fish aquarium fish, flatfish, ray, shark, trout
flowers orchids, poppies, roses, sunflowers, tulips
food containers bottles, bowls, cans, cups, plates
fruit and vegetables apples, mushrooms, oranges, pears, sweet peppers
household electrical devices clock, computer keyboard, lamp, telephone, television
household furniture bed, chair, couch, table, wardrobe
insects bee, beetle, butterfly, caterpillar, cockroach
large carnivores bear, leopard, lion, tiger, wolf
large man-made outdoor things bridge, castle, house, road, skyscraper
large natural outdoor scenes cloud, forest, mountain, plain, sea
large omnivores and herbivores camel, cattle, chimpanzee, elephant, kangaroo
medium-sized mammals fox, porcupine, possum, raccoon, skunk
non-insect invertebrates crab, lobster, snail, spider, worm
people baby, boy, girl, man, woman
reptiles crocodile, dinosaur, lizard, snake, turtle
small mammals hamster, mouse, rabbit, shrew, squirrel
trees maple, oak, palm, pine, willow
vehicles 1 bicycle, bus, motorcycle, pickup truck, train
vehicles 2 lawn-mower, rocket, streetcar, tank, tractor

Yes, I know mushrooms aren't really fruit or vegetables and bears aren't really carnivores.
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SVHN

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

600 000 Hausnummern von StreetView.

ImageNet
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7.6 Die ImageNet-Challenge ILSVRC

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

ILSVRC

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

The diversity of data in the ILSVRC image classification and 
single-object localization tasks. For each of the eight 
dimensions, we show example object categories along the range 
of that property.

The other properties were computed by asking human subjects 
to annotate each of the 1000 object categories.

Russakovsky, O., Deng, J., Su, H., Krause, J., Satheesh, S., Ma, S., Huang, Z., Karpathy, A., 
Khosla, A., Bernstein, M., Berg, A.C., Fei-Fei, L., ImageNet Large Scale Visual Recognition 
Challenge. Int. J. Comput. Vis. (2015) 115, 211–252.
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Die Anfänge der Challenge

Zu Beginn waren keine Neuronalen Netze am Start!

ILSVRC 2010
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Top-5 Error

Technologies:

1st (NEC) SIFT/SVM

2nd (XRCE) Fisher Vector Representation/PCA/SVM

ILSVRC 2011
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Technologies:

1st (XRCE) High-dimensional image signatures/SVM

2nd (UvA) class-independent object hypothesis regions
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AlexNet

Alex und Geoff
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● Alex Krizhevsky 

● Geoffrey Hinton

Au�au des AlexNet
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● Deeper

● Augmentation (shift/mirror → 2048x)

● Dropouts

● 2 GPUs

● Relu

● Batch-Normalisation

6d, 2 GPUs
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Input 224x224x3 (Bilder RGB) 150528

Conv. 96 Feature Maps 11x11x3, Stride 4→55x55 290400

Max pooling 5x5 (überlappend, Stride 2x2)→27x27 69984

Conv. 256 Feature Maps, Kernel 5x5x48 186624

Max pooling 3x3 (überlappend, Stride 2x2)→13x13 43264

Conv. 384 Feature Maps, 3x3x256 64896

Conv. 384 Feature Maps, 3x3x192 64896

Conv. 256 Feature Maps, 3x3x192 43264

Max pooling 3x3 (überlappend, Stride 2x2)→6x6 9216

FC 4096 4096

FC 4096 4096

Output 1000 (Klassen) 1000

224 statt 256 wegen

Augmentation!
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ILSVRC 2012

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Top-5 Error: (test):

SuperVision (AlexNet): 16,4%

ISI: (SIFT)   26,2%

OXFORD_VGG:  27,0%%

XRCE (SVM):    27,0%

Univ. Amsterdam (SIFT): 30,0%
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Filter (11x11x3):
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ZFNet

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

M.D. Zeiler, R. Fergus. Visualizing and Understanding Convolutional 
Networks. In: Computer Vision – ECCV 2014. ECCV 2014. Lecture 
Notes in Computer Science, vol 8689. Springer, Cham.

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Visualisierung der Layer mit Deconvolution

● Layer 1:

M.D. Zeiler, R. Fergus. Visualizing and Understanding Convolutional 
Networks. In: Computer Vision – ECCV 2014. ECCV 2014. Lecture 
Notes in Computer Science, vol 8689. Springer, Cham.
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Visualisierung der Layer mit Deconvolution

● Layer 2:
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Visualisierung der Layer mit Deconvolution

● Layer 3:
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Visualisierung der Layer mit Deconvolution

● Layer 4:
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Visualisierung der Layer mit Deconvolution

● Layer 5:
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

. . .

H. Lee, R. Grosse, R. Ranganath, A.Y. Ng. 
Proceedings of the 26th International 
Conference on Machine Learning. Montreal, 
Canada (2009).

Vergleich AlexNet und ZFNet
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● 11→ 7
● Stride 2 statt 4
● 10 Tage, 1 GPU

ILSVRC 2013
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● 11→ 7
● Stride 2 statt 4
● 10 Tage, 1 GPU
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Inception, GoogLeNet
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Numerische Berechnung des Gradienten
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3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

Vanishing Gradient
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3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 128, /2

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256, /2

n = 3: 0.125
n = 5: 0.03125
n = 10: 0.000976562
n = 30: 9.31e-10
n = 60: 8.67e-19
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Exploding Gradient
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3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 128, /2

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256, /2

n = 3: 3.375
n = 5: 7.59375
n = 10: 57.665
n = 30: 191751.1
n = 60: 3.68e10

Inception
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3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 128, /2

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256, /2

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512, /2

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

avg pool

fc 1000

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 128, /2

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256, /2

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512, /2

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

ILSVRC 2014

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Einfaches Inception-Modul

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

C. Szegedy, W. Liu, Y. Jia, P. Sermanet, S. Reed, D. Anguelov, D. Erhan, V.
Vanhoucke und A. Rabinovich. Going Deeper with Convolutions. CoRR
abs/1409.4842 (2014); https://arxiv.org/abs/1409.4842.

Inception-Modul mit Dimensionsreduktion
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Der Trick mit 1x1-Convolution
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28 x 28 x 256

28 x 28 x 256

28 x 28 x 32

28 x 28 x 3228 x 28 x 16

Conv:
(5x5), 32,
padding

Conv:
(1x1), 16

Conv:
(5x5), 32,
padding

32 Filter mit: 5x5x256 weights
28x28 x 32 x 5x5x256 = 160 563 200 fpo

16 Filter mit: 1x1x256 weights
28x28 x 16 x 1x1x256 = 3 211 264 fpo

32 Filter mit: 5x5x16 weights
28x28 x 32 x 5x5x16 = 10 035 200 fpo
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Inception-Architektur
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139 Vorlesung Deep Learning, A. Dominik, THM

VGG Net

Architektur

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● kleiner Filter (3x3)

● weniger Pooling

ILSVRC 2014
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● Visual Geometry Group, Oxford

K. Simonyan, A. Zisserman.
Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale 
Image Recognition, ICLR 2015
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ResNet

Residual Training
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dotted: Dimensions nicht gleich! 0-Padding 

oder 1x1-Conv zum Anpassen der 

Shortcuts.

SGD

MB 256

decay 0.0001

momentum 0.9

keine Dropouts

Lernratenstrategie

7x7 conv, 64, /2

pool, /2

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 128, /2

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256, /2

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512, /2

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

avg pool

fc 1000

image

3x3 conv, 512

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

pool, /2

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

pool, /2

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

pool, /2

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

pool, /2

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

pool, /2

fc 4096

fc 4096

fc 1000

image  

output  
size: 112  

output  
size: 224  

output  
size: 56  

output  
size: 28  

output  
size: 14  

output  
size: 7  

output  
size: 1

VGG-19 34-layer plain

7x7 conv, 64, /2

pool, /2

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

3x3 conv, 128, /2

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256, /2

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512, /2

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

avg pool

fc 1000

image

34-layer residual

Residual Training:

ILSVRC 2015
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K. He, X. Zhang, S. Ren und J. Sun. Deep Residual Learning for Image
Recognition. CoRR abs/1512.03385 (2015).

ResNet Training

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

SGD

MB 256

decay 0.0001

momentum 0.9

keine Dropouts

Flat Spots!
Training on ImageNet. Thin curves denote training error, and bold curves 
denote validation error of the center crops. ResNets of 18 and 34 layers.
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ILSVRC und Kaggle

Seit 2018 bei Kaggle:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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7.7 Modell Zoo

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

https://github.com/tensorflow/models

https://modelzoo.co/

https://onnx.ai/

https://pytorch.org/serve/model_zoo.html

Keras Sandbox

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

from tensorfl ow.keras.applications.vgg16 import VGG16

base_model = VGG16(input_shape=(224, 224, 3), 

                               include_top=False, weights='imagenet')

from tensorfl ow.keras.applications.inception_v3 import InceptionV3

base_model = InceptionV3(input_shape = (150, 150, 3), 

                                     include_top = False, weights = 'imagenet')

from tensorfl ow.keras.applications import ResNet50

base_model = ResNet50(input_shape=(224, 224,3), 

                                  include_top=False, weights='imagenet')

for layer in base_model.layers:

    layer.trainable = False

ONNX

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

using KnetOnnx

# provide the ONNX fi le's path:

# https://github.com/onnx/models

#

model = KnetModel("vgg16.onnx");

x = ones(224, 224, 3, 10)     # dummy input for prediction

model(x) # call KnetModel object with the model input, 

             # the output is a 1000×10 Array{Float32,2}
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Kapitel 8:

RNN - Recurrent Neural Network
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8.1 Regression mit neuronalen Netzen

Viele Zeitreihen haben skalare Größen

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Vorhersagewert ist NICHT diskret!

Ein Outputneuron genügt deshalb:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Outputneurone:

● Hidden:

● Input:

Für Regression: Linear

Für Klassifizierung: Softmax

Für Multilabel: Sigmoid

Alles möglich

Hängt davon ab!

Gut überlegen!

Lineare Skalierung kann als min/max- oder z-Score-Skalierung durchgeführt werden)

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Klimadaten:

1.5.2010  15.1

2.5.2010 13.3

3.5.2010 12.5

4.5.2010 17.4

5.5.2010 21.5

6.5.2010 18.3

7.5.2010 15.2

... 

... 

21.5 – 15.1 = 6.4 Skalierungsfaktor (*2)
(21.5 + 15.1) /2 = 18.3 Nullpunkt

Umrechnung Eingabe:
Input  =  (X-18.3)/3.2

Skalieren auf inputabh. Offset

macht Muster unabh. vom

absoluten Wert
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8.2 Zeitreihen für Arme

… sind mit einem MLP möglich:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Immer aus 5 Jahren wird ein

Pattern,

das nächste Jahr ist

Teaching Input

Skalierung: Global oder

besser mit Offset.
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8.3 Kurzzeitgedächtnis mit Kontextneuronen

Jordan-Netz

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Kontextneurone

Feste Verbindungen (Actf = Id)
γ = 1

Feste Rückkopplung
λ = 0...1 
(0,5 meist ganz gut)

Im Prinzip ließen sich auch lamda

und gamma trainieren -> bringt aber 

nix.

Probelme bleiben:

Großes l: Neuron vergisst nichts

Kleines l: Neuron vergisst zu schnell

Limitierung:

Kontextneurone = Zahl Outputs

Elman-Netz
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Problem der Größe von lamda bleibt!

Kontextneurone

trainiertes γ

Feste Rückkopplung
λ = 0..1 
(0,5 meist ganz gut)
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λ
1
 

λ
3
 

λ
2
 

da die Gewichte gamma

trainiert werden!

Vorteile:

● Unterschiedliche λ pro 
Schicht.

● Je nach „Sinn“ werden die 
Kontextzellen mehr oder 
weniger genutzt!

γ

γ

γ
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8.4 Backpropagation through time (BPTT)

Die Idee von Marvin Minsky

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Idealisiertes rekurrentes Netz

Training:

● Zeitreihe wird Schritt-für-
Schritt angelegt (t=1, ..., n) 
und propagiert

● Dann mit Teaching Input 
verglichen

● Backprop muss durch alle 
Schritte (= Zeit) rückwärts 
gehen.

M. Minsky, S. Papert: Perceptrons, MIT Press, 
Cambridge, MA, 1-20, und 73, 1969.
J.A. Anderson, E. Rosenfeld (Eds.): Neurocomputing: 
Foundations of Research, Kap. 13, 161-170, MIT Press, 
1988

w21

w11

w12

w22

Neuron 2

Neuron 1

Im ausgerollten Netz 

(unrolling) ist normales

Backprop möglich!

Aber: die GLEICHEN 

Neurone.

die SELBEN Gewichte.

Intelligente Inplementierung 

ist gefragt.

*Nur die Aktivierungen 

müssen

pro Zeitschritt gespeichert 

werden.

* Modifikationen um nicht 

unendlich lange

Vergangenheit zu müssen.

unrolling des Netzes
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w21

w11

w12

Neuron 2

Neuron 1

Zeitt=1 t=2 t=3 t=4 t=5

w11 w11 w11

w22 w22 w22 w22

w21 w21 w21

w12 w12 w12

w21

w11

w12

w22

O1(1), O1(4), O1(3), ... 

O2(1), O2(4), O2(3), ... 

unrolling in den Bildchen von Chris Olah

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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8.5 Embedding von Zeichen und Symbolen

Wie können Buchstaben kodiert werden?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Input

A b 

65 98

00000010000000000000

00000000000001000000

Char

ASCII

One-Hot

One-Hot?
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One-Hot (6)

Embed (3)

Dense

0
0
0
0
1
0

 1.51 -0.75  1.72  0.72  1.26  1.11
-1.27 -1.19 -0.92  0.07  0.22  1.24
 0.39 -0.40 -0.98  0.45 -0.93  0.76

  1.26
  0.22
 -0.93

5

Multiplikation ist nicht notwendig!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

 1.51*0 + -0.75*0 +  1.72*0 +  0.72*0 +  1.26*1 + 1.11*0 =  1.26

-1.27*0 + -1.19*0 + -0.92*0 +  0.07*0 +  0.22*1 + 1.24*0 =  0.22

 0.39*0 + -0.40*0 + -0.98*0 +  0.45*0 + -0.93*1 + 0.76*0 = -0.93

   1     2     3     4     5     6

0
0
0
0
1
0

 1.51 -0.75  1.72  0.72  1.26  1.11
-1.27 -1.19 -0.92  0.07  0.22  1.24
 0.39 -0.40 -0.98  0.45 -0.93  0.76

Vorschlag:

y = w[:,5]
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Implementierung des Embedding:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

using Knet: param, param0

struct Embed

    w

    actf

    Embed(i, e, actf=identity) = new(param(e,i), actf)

end

(l::Embed)(x) = l.actf.(l.w[:, x])

... nur noch achtgeben, wie x so immer aussieht!
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8.6 Beispiel: Erkennen der Sprache mit einem RNN

Datensatz

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Daten:

Arabic:

Abbing
Abel
Abeln
Abt
Achilles
Achterberg
Acker
Ackermann
Adam
Adenauer
Adler
Adlersflügel
Aeschelman
Albert
Albrecht
Aleshire
Aleshite
Althaus
Amsel
Andres
...

German:

Abbing
Abel
Abeln
Abt
Achilles
Achterberg
Acker
Ackermann
Adam
Adenauer
Adler
Adlersflügel
Aeschelman
Albert
Albrecht
Aleshire
Aleshite
Althaus
Amsel
Andres
...

Italian:

Abandonato
Abatangelo
Abatantuono
Abate
Abategiovanni
Abatescianni
Abbà
Abbadelli
Abbascia
Abbatangelo
Abbatantuono
Abbate
Abbatelli
Abbaticchio
Abbiati
Abbracciabene
Abbracciabeni
Abelli
Abelló
Abrami
...

Das RNN soll die Buchstaben nacheinander verarbeiten:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

A b a n d o n a t o

RNN

1

“Italian”

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

A b a n d o n a t o

RNN

2

“Italian”
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

A b a n d o n a t o

RNN

3

“Italian”
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A b a n d o n a t o

RNN

4

“Italian”

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

A b a n d o n a t o

RNN

“Italian”
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Das einfache Netz als MLP

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Inp.

Embed (1..32)

Output

Embedding

Dense

Besser als RNN: Ein Durchlauf pro Buchstabe

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Inp.

Embed (1..32)

Output

Embedding

Dense-2-o Dense-2-m

Memory

[Embed, Memory]

A b a t … [e

Erst am Ende wird der Output erzeugt:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Inp.

Embed (1..32)

Output

Embedding

Dense-2-o Dense-2-m

Memory

[Embed, Memory]

A b a t e
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Unrolling und BPTT wir im normalen MLP

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Inp.

Embed (1..32)

Output

Embedding

Dense Dense

Memory

[Embed, Memory]

e

Embed (1..32)

Output

Embedding

Dense-2-oDense-2-m

Memory

t

Embed (1..32)

Embedding

Memory

Dense-2-m

a

Embed (1..32)

Embedding

Memory

Dense-2-m

b

Embed (1..32)

Embedding

Memory

Dense-2-m

A

Embed (1..32)

Embedding

Memory

Im Video wird gezeigt, wie sich das sehr geradlinig umsetzen lässt.

Training mit Adam (rot) und SGD [lr=0.005, momentum=0,95], blau)

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Das Training ist nach 100000 Steps noch nicht beendet:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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8.7 Long Short-Term Memory, LSTM

LSTM, 1997

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Die Lösung: Long Short-Term Memory Units (LSTMs)

Sepp Hochreiter and Juergen Schmidhuber

(You Again Shmidhoobuh, if you can say 
Schwarzenegger & Schumacher & Schiffer, then you 
can also say Schmidhuber)

● Kann sich Aktivierung sehr lange merken

● Kann Aktivierung sehr schnell vergessen

● Addiert Veränderungen (statt Multiplikation)

Dadurch kein Vanishing Gradient mehr!

Recurrent Unit

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Inp.

Embed (1..32)

Output

Embedding

Dense Dense

Memory

[Embed, Memory]

e

Embed (1..32)

Output

Embedding

Dense-2-oDense-2-m

Memory

t

Embed (1..32)

Embedding

Memory

Dense-2-m

a

Embed (1..32)

Embedding

Memory

Dense-2-m

b

Embed (1..32)

Embedding

Memory

Dense-2-m

A

Embed (1..32)

Embedding

Memory

Dense ...

Dense-2-m

Input

Memory
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LSTM: Schritt für Schritt

LSTM: Schri� für Schri�

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Dense

Input

Output

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Input

Output

tanh

Cell State

+

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Input

Output

tanh

Cell State

+
*

Input Gate

logistic
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Input

Output

tanh

Cell State

+
*

Input Gate

Forget Gate

logistic

logistic

*
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Input

Output

tanh

Cell State

+
*

Input Gate

Forget Gate

logistic

logistic

*

logistic

*

tanh

Output Gate
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Input

Output

tanh

Cell State

+
*

Input Gate

Forget Gate

logistic

logistic

*

logistic

*

tanh

ft

it
Čt

Ct

ot
ht

trotzdem einfach:
Alle Parameter
sind Gewichte, die
mit Backprop
optimiert werden!

Output Gate
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f[t] = sigm(Wf * x[t] .+ Rf * h[t-1] .+ bWf .+ bRf)

i[t] = sigm(Wi * x[t] .+ Ri * h[t-1] .+ bWi .+ bRi) 

Č[t] = tanh(Wn * x[t] .+ Rn * h[t-1] .+ bWn .+ bRn) 

C[t] = f[t] .* c[t-1] .+ i[t] .* Č[t]   

o[t] = sigm(Wo * x[t] .+ Ro * h[t-1] .+ bWo .+ bRo) 

h[t] = o[t] .* tanh(C[t])

Input

Output

tanh

Cell State

+
*

Input Gate

Forget Gate

logistic

logistic

*

logistic

*

tanh

Output Gate

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Vorteile:

● unreasonable effective

Nachteile:

● viele Gewichte!

● tief

● viele kleine Tensoren ...

● ... die nacheinander berechnet werden müssen

● Minibatches?

Input

Output

tanh

Cell State

+
*

Input Gate

Forget Gate

logistic

logistic

*

logistic

*

tanh

Output Gate

Varianten des LSTM

Erhöhung deds Forget-Bias

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Input

Output

tanh

Cell State

+
*

Input Gate

Output Gate

Forget Gate

logistic

logistic

*

logistic

*

tanh

Bias +1 bis +5 ist

oft gut.

(vergisst weniger!)

+1 bis +5
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Peepholes
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Input

Output

tanh

Cell State

+
*

Input Gate

Output Gate

Forget Gate

logistic

logistic

*

logistic

*

tanh

Update-Gate sta� Input+Forget

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Input

Output

tanh

Cell State

+
*

Output Gate

Update Gate

logistic

*

logistic

*

tanh

1-

GRU: Gated Recurrent Unit

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Output

+

*
Reset Gate

Update Gate

logistic

logistic

*

*

1-

tanh

Input

Cho, K., 
Van Merriënboer, B., 
Gulcehre, C., Bahdanau, 
D., Bougares, F., Schwenk, 
H., Bengio, Y., 2014.

Learning phrase representations using RNN 
encoder-decoder for statistical machine 
translation. arXiv preprint arXiv:1406.1078.

Nur noch 2 Gates

Aktivierung muss nicht

mehr gespeichert

werden.
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u[t] = sigm(Wu * x[t] .+ Ru * h[t-1] .+ bWu .+ bRu) 

r[t] = sigm(Wr * x[t] .+ Rr * h[t-1] .+ bWr .+ bRr)

ĥ[t] = tanh(Wh * x[t] .+ r[t] .* (Rh * h[t-1] .+ bRh) .+ bWh)

h[t] = (1 - u[t]) .* ĥ[t] .+ u[t] .* h[t-1]

Output

+

*
Reset Gate

Update Gate

logistic

logistic

*

*

1-

tanh

Input

Übersicht der Units:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Abb.: Chris Olah’s blog: 
http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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8.8 Architekturen für RNNs

Minibatches in RNNs

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● können nur pro Zeitschritt verwendet werden!

● gleich lang oder padding/truncate

e, r, n

Embed (1..32)

Output

Embedding

Dense-2-oDense-2-m

Memory

t, e, i

Embed (1..32)

Embedding

Memory

Dense-2-m

a, i, t

Embed (1..32)

Embedding

Memory

Dense-2-m

b, e, u

Embed (1..32)

Embedding

Memory

Dense-2-m

A, M, P

Embed (1..32)

Embedding

Memory

RNNs im Framework

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● bieten Typen für LSTM, GRU oder andere recurrent Units.

● benötigen Inputtensoren: z.B. Knet.RNN:

# Zeitschritte

Fan-in

Batch size

# Zeitschritte

Units

Batch size

RNN
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Sequence Tagger:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Der Output aus jedem Zeitschritt wird benötigt!

struct RTagger 

    n_inputs

    n_units

    unit_type

    rnn

    RNNTagLayer(n_inputs::Int, n_units::Int; u_type=:lstm) = 

            new(n_inputs, n_units, u_type, 

                Knet.RNN(n_inputs, n_units, rnnType=u_type))

end

function (rnn::Rtagger)(x)

    n_time_steps = size(x)[2]

    x = reshape(x, rnn.n_inputs, n_time_steps, :)

    x = permutedims(x, (1,3,2))    # [inputs, samples, time-steps]

    x = rnn.rnn(x)

    return permutedims(x, (1,3,2)) # [units, time-steps, samples]

end
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Sequence Classifier:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Nur der letzte Output wird benötigt!

struct RSeqClassfr 

    n_inputs

    n_units

    unit_type

    rnn

    RNNClassiLayer(n_inputs::Int, n_units::Int; u_type=:lstm) = 

            new(n_inputs, n_units, u_type, 

                Knet.RNN(n_inputs, n_units, rnnType=u_type))

end

function (rnn::RSeqClassfr)(x)

    n_time_steps = size(x)[2]

    x = reshape(x, rnn.n_inputs, n_time_steps, :)

    x = permutedims(x, (1,3,2))    # [inputs, time-steps, samples]

    x = rnn.rnn(x)

    return x[:,:,end]                     # [units, samples]

end
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A�ention:
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Bidirectional RNN:
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8.9 Zusammenfassung

Es funktioniert

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Karpathys CharNN

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/

It looks like we can learn to spell English words. But 
how about if there is more structure and style in the 
data? 

To examine this I downloaded all the works of 
Shakespeare and concatenated them into a single 
(4.4MB) file.

We can now afford to train a larger network, in this 
case lets try a 3-layer RNN with 512 hidden nodes on 
each layer. 

After we train the network for a few hours we obtain 
samples such as:
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/

PANDARUS:

Alas, I think he shall be come approached and the day

When little srain would be attain'd into being never fed,

And who is but a chain and subjects of his death,

I should not sleep.

Second Senator:

They are away this miseries, produced upon my soul,

Breaking and strongly should be buried, when I perish

The earth and thoughts of many states.

DUKE VINCENTIO:

Well, your wit is in the care of side and that.

Second Lord:

They would be ruled after this chamber, and

my fair nues begun out of the fact, to be conveyed,

Whose noble souls I'll have the heart of the wars.

Clown:

Come, sir, I will make did behold your worship.

VIOLA:

I'll drink it.

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/

The results above suggest that the model is actually quite 
good at learning complex syntactic structures. Impressed by 
these results, my labmate (Justin Johnson) and I decided to 
push even further into structured territories and got a hold 
of this book on algebraic stacks/geometry.

We downloaded the raw Latex source file (a 16MB file) and 
trained a multilayer LSTM. Amazingly, the resulting 
sampled Latex almost compiles. We had to step in and fix a 
few issues manually but then you get plausible looking 
math, it’s quite astonishing:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/
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http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/

I wanted to push structured data to its limit, 
so for the final challenge I decided to use 
code. 
In particular, I took all the source and header 
files found in the Linux repo on Github, 
concatenated all of them in a single giant file 
(474 MB of C code) (I was originally going to 
train only on the kernel but that by itself is 
only ~16MB).

Then I trained several as-large-as-fits-on-my-
GPU 3-layer LSTMs over a period of a few 
days. These models have about 10 million 
parameters, which is still on the lower end 
for RNN models. The results are superfun:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/

Fazit

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Unreasonable effective

● Unbelievable slow

● Hop or top!
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Kapitel 9:

Kohonenkarten
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Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 94

Bildet einen Eingaberaum auf eine Fläche ab.

Lernt selbst, was wohin soll.

Nicht-linear!

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 97

Aliases:

● Selbstorganisierende Karte

● self-organising map

● SOM

● Kohonen map

● Kohonen feature map

Von Teuvo Kohonen entwickelt (1982/84)

● Einschichtige neuronale Netze

● Neurone haben einen n-dimensionalen Gewichtsvektor

● Neurone sind über eine Abstandsfunktion verknüpft.

Werden zu neuronalen Netzen 
gerechnet – aber anderes Konzept als 
Backpropagation, CNN oder RNN

Somatosensorischer Hommunkulus

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 95

● Somato-sensorischer Kortex:

● Bildet unseren gesamten Körper auf eine Fläche ab

● Lernt selbst, was wohin soll

● Kein Teaching Input nötig

Genau so soll die SOM eine 
komplizierte Topologie auf eine Karte 
abbilden!

→ Topologisch korrekt!
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Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 96

Genau so soll die SOM eine 
komplizierte Topologie auf eine Karte 
abbilden!

→ Topologisch korrekt!

● Somato-sensorischer Kortex:

● Bildet unseren gesamten Körper auf eine Fläche ab

● Lernt selbst, was wohin soll

● Kein Teaching Input nötig
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9.1 Training der SOM

Algorithmus – Schri� für Schri�

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 98

w

Eine Schicht Neurone

N-dimensionaler Gewichtsvektor
„Codebook-Vektor“ “code“

Hat so viele Elemente
(Dimensionen) wir die Daten

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 99

● Neurone werden nur durch ihre 
Codebookvektoren beschreiben

● Nicht durch ihren Aktivierungszustand

● Nicht durch ihre Verbindungen

„hinter“ jedem Neuron hängt ein code (-book vector)

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 100

● Neurone werden nur durch ihre 
Codebookvektoren beschreiben

● Nicht durch ihren Aktivierungszustand

● Nicht durch ihre Verbindungen

Eingabemuster/Samples
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Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 101

● Alle Codebookvektoren der Karte werden zufällig 
initialisiert

● Ersten Trainingsvektor wird mit den Vektoren der 
Karte vergleichen; wer passt am besten?

”The winner takes it all”

● Diesen Codebookvektor an den Trainingsvektor 
anpassen:
”den Ähnlichsten noch ähnlicher machen”

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 102

9 Neurone
9 Codebookvektoren

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 103

Trainingsmuster
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Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 104

The Winner

TrainingsmusterTrainingsmuster

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 105

anpassen!

Trainingsmuster

Umgebung

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 106

● Alle Codebookvektoren der Karte werden 
zufällig initialisiert

● Ersten Trainingsvektor wird mit den Vektoren 
der Karte vergleichen; wer passt am besten?

”The winner takes it all”

● Diesen Codebookvektor an den 
Trainingsvektor anpassen:
”den Ähnlichsten noch ähnlicher machen”

● Auch die Umgebung an den Trainingsverktor 
anpassen.

… die auf der Karte benachbart sind 
– nicht die Werte der Codes!
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Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 107

Trainingsmuster

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 108

“Umgebung”

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 109

“Umgebung”

anpassen!
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Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 110

“Umgebung”

anpassen!

Algorithmus

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 111

● Alle Codebookvektoren der Karte werden zufällig 
initialisiert

● Ersten Trainingsvektor wird mit den Vektoren der 
Karte vergleichen; wer passt am besten?

”The winner takes it all”

● Diesen Codebookvektor an den Trainingsvektor 
anpassen:
”den Ähnlichsten noch ähnlicher machen”

● Auch die Umgebung an den Trainingsverktor 
anpassen

● Für alle Trainingsmuster wiederholen.

… sehr oft! > 10 000 allemal!

Abstandsfunktion

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 112

Auf rechteckigem Grid:

● von Neumann (4)

● Moore (8)

Generell:

● bubble

● triagular

● gaussian

● mexican Heat
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Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 113

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 114

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 115
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Beispiel

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 116

Klassen Dichte

Unterschied SOM – PCA

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 117

MDS/PCA

● Versuch Punkte aus dem hochdimensionalen Raum in einen 
niedrig-dimensionalen Raum abzubilden!

SOM

● (nur) topologisch möglichst korrekt!

Die Abstände habe KEINE 
Bedeutung!

Plastiziät der SOM

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 118

Training mit den Koordinaten eines Quadrats:

1,0 0,0

1,0 0,1

1,0 0,2

1,0 0,3

1,0 0,4

…



183 Vorlesung Deep Learning, A. Dominik, THM

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 119

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 120

Quadratische Karte mit Dreieck als Eingaberaum

Auf der Seite https://demogng.de/ von Bernd Fritzke lässt sich das sehr schön visualisieren!

Die SOM passt sich den Daten an. Sie richtet sich entlang des größten Abstands aus, aber Defekte

können au�reten:

Die SOM kann

• Knoten haben

• gespiegelt sein

• gedreht sein.

https://demogng.de/
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Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 123

Karte mit topologischem Defekt

Rechtwinklig oder hexagonal:

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 124

2-dimensionale Kohonenkarten werden meist entweder im 
quadratischen oder im hexagonalen Gitter erstellt.

Quadratisch:

● Einfacher zu implementieren

Hexagonal:

● Idealere Abstandsfunktion (regelmäßige „Sphären“ von 
Neuronen)

● Manchmal einfacher zu interpretieren

● Sieht schöner aus

● Sehr spitze Ecken.
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9.2 Beispiele

Projektion des Globus

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 125

Die Erdkugel soll mit einer SOM auf eine flache Karte abgebildet werden!

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 126

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 127

468 Datenpunkte mit Gradangaben:

Ost/West Nord/Süd Land/Wasser

0 bis 180 0 bis 90 l oder w

0 bis -180 0 bis -90

Unsortiert!

468 Datenpunkte mit Kilometerangaben:

Ost/West Nord/Süd Land/Wasser

0 bis 20000 0 bis 10000 l oder w

0 bis -20000 0 bis -10000

Unsortiert!
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Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 128

Notebook: SOM-world:
leider nur wenige Punkte!
20 x 10

… mit Daten für Europa

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 129

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 130

468 Datenpunkte für die Welt mit Gradangaben:

Ost/West Nord/Süd Land/Wasser

0 bis 180 0 bis 90 l oder w

0 bis -180 0 bis -90

265 Datenpunkte für Europa mit Gradangaben:

Ost/West Nord Land/Wasser

-10 bis 32,5 30 bis 65 l oder w

Unsortiert!

einfach alles zusammen als Trainingsdaten.
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Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 131

England, Spanien, Mittelmeer, 
Kaspisches Meer

Notebook: SOM-world:
24 x 12

Beispiel: Diagnose Adenokarzinom der Postata

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 133

Beispiel: Diagnose Adenokarzinom der Postata

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 134

Nicht-lineare Parameter

Fraktale Dimension ale Merkmal
-> keine klare Trennung!
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Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 136

G3 G4 G5

Przemyslaw Waliszewski, Dominik, A., Wagenlehner, F., 
Gattenloehner, S., Weidner, W., 2014. Complexity measures and 
classifiers in objective prostate cancer grading. 
29th Annual Congress of the European Association of Urology 
Abstracts 13, e741. 

unüberwacht == kein über-
Training!

Torus-förmige Karten sind endlos!

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 137

Torusförmig
(im eng. Sprachraum: Doughnut-shaped)

Beilspiel: Handwriting

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 138
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.. mit dem R-Paket SOM NN erstellt!

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 139

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

760 (10,16) 1563 (13,32)

1346 

(46,27)

847 

(47,17)

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 140

a) b)

c) d)
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9.3 Zusammenfassung

Tipps

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 141

● Dimension der Eingabedaten: 
Beliebig. 1 – n*1000 sind möglich, mehrere 100 sind durchaus praktikabel und führen noch 
zu guten Karten. Die SOM passt sich dem Problem an und selektiert wichtige von 
unwichtigen Komponenten selbständig.

● Dimension der Karte: 
2-dimensionale Karten sind am besten visualisierbar. Höhere Dimension sollte nur 
verwendet werden, wenn das Problem dies erfordert.

● Gitter: 
Kohonen selbst empfiehlt hexagonale Karten wegen der klaren Abstandsfunktion. Und: die 
sehen einfach besser aus. Quandratische Gitter sind aber einfacher zu implementieren.

● Form der Karte: 
Nicht exakt quadratisch, da die Karte sonst keine Vorzugsachse hat. Das Training dauert 
dann länger. Doughnut-förmige Karten (ohne Rand) sind nur manchmal besser.

● Zahl der Lernschritte: 
Ist immer sehr  groß: 10.000 – 1.000.000. Es spielt meist keine Rolle in welcher Reihenfolge 
die Muster präsentiert werden.

● Verstärkung seltener Fälle: 
Da sich die Karte dem Datensatz anpasst, gehen seltene beim Training Fälle verloren. Sind 
diese wichtig (z.B.: 1 fehlerhaftes Produkt aus 100000 soll erkannt werden), dann müssen 
diese Muster entsprechend häufiger präsentiert werden.

Inzwischen gibt es viele Modifikationen, die wir auch noch besprechen werden!

Technische Hochschule Mittelhessen – DDM – A. Dominik - 142

● Learning Vecor Quantisation

● Neurales Gas

● Growing Neural Gas.
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Kapitel 10:

Autoencoder
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10.1 Vanilla Autoencoder

Ein Encoder und Decoder

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Enigma

Vanilla Autoencoder für die 5x7-Buchstaben funktioniert sofort

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Wieviele Codes sind notwendig für 26 Buchstaben?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Wie viele Neurone sind pro Schicht 
nötig um die gesamte Information zu 
repräsentieren 
(Annahme: Binäre Neurone)? 

Input: 5 x 7 = 35

Output: 5 x 7 = 35

codes
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Wieviele Codes sind notwendig für 4 Bilder?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

codes

Tutorial: so wird’s umgesetzt
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Code:
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… wenige Zeilen Code …

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

… und wilde Lernkurven …

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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10.2 Variational Autoencoder

AEs können wide, tight, super tight und deep sein!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Übersicht

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Regularisierung → VAE

● Tiefe → DBN

● MLP → CNN-AE

● Informationsverlust im Bottleneck → uNet

● MLP → Seq2Seq

Vergleich von AE und PCA zur Dimensionsreduktion: ist nicht vergleichbar!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

werden oft mit PCA vreglichen wg. 

Dimensionsreduktion

ABER

AEs sind KEINE PCA!
● keine lineare Abbildung,
● keine Interpolation möglich
● nur die exakten Punkte der Codes 

haben eine Bedeutung

Joseph Rocca
Towards Data Science
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Beim MLP gibt es wenig Regularisierung; dafür viel Overfi�ing

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Aber Regularisierung ist im Bo�leneck möglich.

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

codes

codes

μ σ

Der Code wird durch eine Zufallszahlen (normalverteilt) ersetzt

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

codes

μ σ

Zufallszahl aus 
Normalverteilung 
mit μ und σ
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und so kann man sich das vorstellen

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Backpropagation ist aber nur mit Reparametrisierung möglich!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

x

codes

μ

 = layers_μ = layers_ (x)x))μ = layers_

logσ² = layers_ ² = layers_σ² = layers_ (x)x))σ² = layers_

    

² = σ² = layers_ exp.(x)logσ² = layers_ ²)σ² = layers_

 = σ² = layers_ sqrt.(x) ²)σ² = layers_

    

 = ζ = randn(x)Float32, size(x) ))μ = layers_

c =  .+  .* μ = layers_ ζ = σ² = layers_
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Die zusätzliche Lossfunktion wirkt wie ein Gummizug, der die Verteilungen zusammenhält:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

codes

μ

Kullback–Leibler-Divergenz 
misst (hier) die Abweichung 
von der 
Standardnormalverteilung:

n = length(x)x))

loss_2 = sum(x)abs2, x) .- y) / n

loss_KL = sum(x) ² .+ .*  .- σ² = layers_ μ = layers_ μ = layers_ log ²  .- 1) / (2n)) / (x)2n)σ² = layers_

loss = loss_2 + loss_KL

A. Asperti, M. Trentin, Balancing reconstruction error and Kullback-Leibler divergence in 
Variational Autoencoders, arXiv:2002.07514 [cs.NE].

Tutorial: so wird’s umgesetzt
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Code:
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Übersicht. wie lassen sich AEs tief machen?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Regularisierung → VAE

● Tiefe → DBN

● MLP → CNN-AE

● Informationsverlust im Bottleneck → uNet

● MLP → Seq2Seq
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10.3 Restricted Boltzmann Machine (RBM)

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Boltzmann Machine (Hinton 1985)

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● “Energie:”

jedes mit jedem verknüft

s_i/_j:   Zustände der Neurone

theta:    Schwellenwert

Energie für bestimmtes Muster minimieren!

=> Muster wird gespeichert

ABER

display und Speichergröße sind gleich!

BM als assoziativer Speicher

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Restricted Boltzmann Machine (RBM, Paul Smolensky 1986)

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

visible Layer hidden Layer
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Energie eines Musters in der RBM

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

“Energie:”

Wahrscheinlichkeit für Muster p:

Loss in der RBM

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Loss für  Muster p:

v und h sind binär!

v * h ist 1 wenn beide 1

Simmulated Annealing hil� dem Optimierer

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Loss für  Muster p:
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Training der RBM

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Input an v anlegen

● Propagieren nach h (binäre Zustände)

● Propagieren zurück nach v

● Training

● → bis selbstkonsistent

● → simulated annealing

Beispiel: Assoziativer Speicher mit fuzzy Eigenscha�en

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Da Zufall erlaubt ist:

bei kleiner T → immer das gleiche Ergebnis

bei großer T → Variationen

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Mohammad Fawaz Siddiqi
Build a recommendation engine with a restricted Boltzmann machine using TensorFlow
https://developer.ibm.com/technologies/deep-learning/tutorials/build-a-recommendation-engine-
with-a-restricted-boltzmann-machine-using-tensorflow/
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Mehrschichtige RBM

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Training durch die Schichten 

geht nicht!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Schicht für Schicht – ohne

vanishing Gradient!

Beliebig tief möglich!
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10.4 Deep Believe Network

Schri� 1: RBM-Training

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

RBM: 20 000 → 1024

RBM: 1024 → 512

RBM: 512 → 64

RBM: 64 → 16

Schri� 2: Unrollung zum MLP

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Dense: 20 000 → 1024

Dense: 1024 → 512

Dense: 512 → 64

Dense: 64 → 16

Kategorien

oder: Unrolling zum AE

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Dense: 20 000 → 1024

Dense: 1024 → 512

Dense: 512 → 64

Dense: 64 → 16

Dense: 64 → 512

Dense: 512 → 1024

Dense: 1024 → 20 000

Dense: 16 → 64



Kapitel 10. Autoencoder 210

geht sehr deep und wide

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Dense: 20 000 → 512

Dense: 512 → 512

Dense: 512 → 512

Dense: 512 → 512

Dense: 512 → 512

Dense: 512 → 512

Dense: 512 → 20 000

Dense: 512 → 512
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10.5 CNN-Autoencoder

Übersicht

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Regularisierung → VAE

● Tiefe → DBN

● MLP → CNN-AE

● Informationsverlust im Bottleneck → uNet

● MLP → Seq2Seq
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Convolution und Deconvolution
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Unpooling und Deconvolution mit Stride 2
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Tutorial: so wird’s umgesetzt
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Code:
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1. Versuch: stumpf

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

actf = relu

encoder = Chain(x)

            Conv(x)5,5,3,32; paddingσ² = layers_=2, actf=actf),

            Pool(x)),

            Conv(x)5,5,32,1) / (2n)6; paddingσ² = layers_=2, actf=actf),

            Pool(x)),

            Conv(x)5,5,1) / (2n)6,8; paddingσ² = layers_=2, actf=actf),

            Pool(x))

)

decoder = Chain(x)

            DeConv(x)5,5,8,1) / (2n)6; stride=2, paddingσ² = layers_=0, actf=actf),

            DeConv(x)5,5,1) / (2n)6,32; stride=2, paddingσ² = layers_=0, actf=actf),

            DeConv(x)5,5,32,3; stride=2, paddingσ² = layers_=0, actf=actf),

            x)->crop_array(x)x), (x)64,64))

)

mdl = Regressor(x)encoder, decoder)

Flat Spot!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

2. Versuch: Leaky

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

leaky(x)x)) = relu(x)x)) + Float32(x)0.01) / (2n))*x)

actf = leaky

encoder = Chain(x)

            Conv(x)5,5,3,32; paddingσ² = layers_=2, actf=actf),

            Pool(x)),

            Conv(x)5,5,32,1) / (2n)6; paddingσ² = layers_=2, actf=actf),

            Pool(x)),

            Conv(x)5,5,1) / (2n)6,8; paddingσ² = layers_=2, actf=actf),

            Pool(x))

)

decoder = Chain(x)

            DeConv(x)5,5,8,1) / (2n)6; stride=2, paddingσ² = layers_=0, actf=actf),

            DeConv(x)5,5,1) / (2n)6,32; stride=2, paddingσ² = layers_=0, actf=actf),

            DeConv(x)5,5,32,3; stride=2, paddingσ² = layers_=0, actf=actf),

            x)->crop_array(x)x), (x)64,64))

)

mdl = Regressor(x)encoder, decoder)
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Besser, aber…

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

eraly Stopping hil�, ist aber nicht die Lösung!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

3. Versuch: Batch-Normalisation ist notwendig:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

leaky(x)x)) = relu(x)x)) + Float32(x)0.01) / (2n))*x)

actf = leaky

encoder = Chain(x)

            Conv(x)5,5,3,32; paddingσ² = layers_=2, actf=actf),

            Pool(x)),

            Conv(x)5,5,32,1) / (2n)6; paddingσ² = layers_=2, actf=actf),

            Pool(x)),

            Conv(x)5,5,1) / (2n)6,8; paddingσ² = layers_=2, actf=actf),

            Pool(x)),

   BatchNorm(x))

)

decoder = Chain(x)

            DeConv(x)5,5,8,1) / (2n)6; stride=2, paddingσ² = layers_=0, actf=actf),

            DeConv(x)5,5,1) / (2n)6,32; stride=2, paddingσ² = layers_=0, actf=actf),

            DeConv(x)5,5,32,3; stride=2, paddingσ² = layers_=0, actf=actf),

            x)->crop_array(x)x), (x)64,64))

)

mdl = Regressor(x)encoder, decoder)
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

4. Versuch: Darf es etwas mehr sein?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

5. Versuch: Ultima Ratio

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

leaky(x)x)) = relu(x)x)) + Float32(x)0.01) / (2n))*x)

actf = leaky

encoder = Chain(x)

            Conv(x)5,5,3,32; paddingσ² = layers_=2, actf=actf),

            Pool(x)),

            Conv(x)5,5,32,64; paddingσ² = layers_=2, actf=actf),

            Pool(x)),

            Conv(x)5,5,64,128; paddingσ² = layers_=2, actf=actf),

            Pool(x)),

   BatchNorm(x))

)

decoder = Chain(x)

            DeConv(x)5,5,1) / (2n)28,64; stride=2, paddingσ² = layers_=0, actf=actf),

            DeConv(x)5,5,64,32; stride=2, paddingσ² = layers_=0, actf=actf),

            DeConv(x)5,5,32,3; stride=2, paddingσ² = layers_=0, actf=actf),

            x)->crop_array(x)x), (x)64,64))

)

mdl = Regressor(x)encoder, decoder)

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Anwendungen

Bildsegmentierung

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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10.6 uNet

Übersicht

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Regularisierung → VAE

● Tiefe → DBN

● MLP → CNN-AE

● Informationsverlust im Bottleneck → uNet

● MLP → Seq2Seq

Das uNet

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

O. Ronneberger, P. Fischer, Th. Brox, U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image 
Segmentation, arXiv:1505.04597 [cs.CV]

uNet Anwendungen: Biomedical Image Segmentation

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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uNet Anwendungen: Bu�erfly

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Coding U-Net For Image Segmentation
Butterfly Dataset
https://www.kaggle.com/vanvalkenberg/coding-u-net-for-image-segmentation

uNet Anwendungen: Superresolution

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Super Resolution: Low Res to High Res Images 
Super Image Resolution 
https://www.kaggle.com/vanvalkenberg/ 
                                super-resolution-low-res-to-high-res-images

uNet Anwendungen: See in the Dark

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

C. Chen, Q. Chen, J. Xu, V. Koltun, Learning to See in the Dark, 
arXiv:1805.01934v1  [cs.CV]

ISO 8000 ISO 409600

reconstructed from ISO 8000
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10.7 Sequence-2-Sequence Networks

Übersicht

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Regularisierung → VAE

● Tiefe → DBN

● MLP → CNN-AE

● Informationsverlust im Bottleneck → uNet

● MLP → Seq2Seq

Geht auch mit RNNs

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

codes

RNN

RNN

Im Bildchen von Chris Olah:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Encoder Decoder

colah’s Blog:
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ 
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Unrolling nach Chris Olah:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Encoder

Decoder

colah’s Blog:
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ 

Die Darstellung von Google ist genauer?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

I. Sutskever; O. Vinyals, V.Le Quoc; Sequence to Sequence 
Learning with Neural Networks.
arXiv:1409.3215 [cs] 2014.
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Implementierung des Übersetzers als Seq2Seq-Netzwerk

Ganz genau am Beispiel eines Übersetzers, der Sequenzen von Wörtern auf Wörter mapped:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Ich liebe Julia → 15 3 27

I love Julia ← 33 2 17
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Schemazeichnung:
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Implementierung:
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Was noch bedacht werden muss…

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Datensatz

● Regularisierung

● Geduld

Tipps:

● Reverse/bidirectional

● Minibatches

Tatoeba Datensatz:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Weitere Datenquellen

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● EU-Bürokratie

● Mozilla

● ...

Import geht einfach

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Regularisierung mit etwas dropout() ist immer möglich:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Dann ist Geduld nötig!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Ein weiterer Tipp: Rückwärts trainieren ist manchmal besser.

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Ich liebe Julia -> I love Julia

Julia liebe Ich -> I love Julia
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Minibatches bei RNNs

Problem: die Sequenzen sind nicht gleich lang!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

minibatch

tim
e 

step
s

minibatch

tim
e 

step
s

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

minibatch

tim
e 

step
s

minibatch

tim
e 

step
s

Padding vorne oder hinten; je nachdem, was sinnvoller ist:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

minibatch

tim
e 

step
s

minibatch

tim
e 

step
s

<eos>

00
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Besser als Padding ist sortieren! Ziel: innerhalb jeder Minibatch müssen die Sequenzen gleich lang sein.

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

minibatch

tim
e 

step
s

minibatch

tim
e 

step
s

Mit mb-size=64: 7 min pro Epoche sta� 7 Stunden!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Kapitel 11:

A�ention-Mechanismen
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11.1 Was ist A�ention?

Recap: Seq2Seq

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

codes

s2s in den Bildchen von Chris Olah

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Encoder Decoder

colah’s Blog:
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ 

s2s unrolled …

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Encoder

Decoder
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Ohne Bo�leneck - Step 1

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Encoder

Decoder

Ohne Bo�leneck - Step 2

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Encoder

Decoder

Besser mit A�ention Factors α

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

codes

RNN

RNN

attention factors
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Alles kann die A�ention beeinflussen:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Encoder

Ich         liebe        die     Sprache  Julia

I            love         the   language  Julia

Decoder

in unserer Darstellung:
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lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

Ich liebe Julia

15 3 27

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

<sos>

101

I

33

love

2

predictpredictpredict

Loss Loss Loss

33 2

...

encoder hidden states henc

encoder hidden states henc

hencαT

Berechnung der Alignment Scores, der A�ention Factors und des neuen Context Vectors, der den alten

(== hidden State (t-1) ersetzt:
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embed

lstm

embed
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embed

<sos>
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I
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2

predictpredictpredict

Loss Loss Loss

33 2
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encoder hidden states henc

encoder hidden states henc
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11.2 Bahdanau-A�ention (concat/additive):
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lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

Ich liebe Julia

15 3 27

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

<sos>

101

I

33

love

2

predictpredictpredict

Loss Loss Loss

33 2

...

encoder hidden states henc

D. Bahdanau, KH. Cho, Y. Bengio; 
Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate
ICLR 2015.

encoder hidden states henc

hencαT
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lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

Ich liebe Julia

15 3 27

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

<sos>

101

I

33

love

2

predictpredictpredict

Loss Loss Loss

33 2

...

encoder hidden states henc

D. Bahdanau, KH. Cho, Y. Bengio; 
Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate
ICLR 2015.

encoder hidden states henc

hencαT

MLP

softmax

Umsetzung:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

D. Bahdanau, KH. Cho, Y. Bengio; 
Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate
ICLR 2015.
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Ergebnisse:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Umsetzung des additive-Style:
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Beispiel-Implementierung ohne Minibatches als mini-MLP:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Beispiel-Implementierung mit Minibatches:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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11.3 Luong-A�ention (multiplicative/general)

Alignment-Funktionen aus dem Luong-Paper:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

M.-T. Luong, H. Pham, Ch.D. Manning,
Effective Approaches to Attention-based Neural Machine Translation,
arXiv:1508.04025 [cs.CL], 2015.

Alignment Score Function:
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Umsetzung des multiplicative-Style:
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Beispiel-Implementierung ohne Minibatches:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

In vereinfachter Einstein-Notation:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Beispiel-Implementierung mit Minibatches:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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11.4 Dot-Product A�ention

Beispiel-Implementierung ohne Minibatches:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Beispiel-Implementierung mit Minibatches:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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11.5 A�ention für besonere Fälle

Location-based A�ention

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

Ich liebe Julia

15 3 27

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

<sos>

101

I

33

love

2

predictpredictpredict

Loss Loss Loss

33 2

...

encoder hidden states henc

encoder hidden states henc

hencαT

Temporal A�ention
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lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

Ich liebe Julia

15 3 27

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

<sos>

101

I

33

love

2

predictpredictpredict

Loss Loss Loss

33 2

...

encoder hidden states henc

encoder hidden states henc

hencαT

Input Feeding
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embed

Ich liebe Julia

15 3 27

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

<sos>
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I

33
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2

predictpredictpredict

Loss Loss Loss

33 2

...

encoder hidden states henc

encoder hidden states henc

hencαT
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Umsetzung Input Feeding

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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11.6 So� vs. hard A�ention

So�:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

Ich liebe Julia

15 3 27

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

<sos>

101

I

33

love

2

predictpredictpredict

Loss Loss Loss

33 2

...

encoder hidden states henc

encoder hidden states henc

hencαT

Hard:
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lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

Ich liebe Julia

15 3 27

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

<sos>

101

I

33

love

2

predictpredictpredict

Loss Loss Loss

33 2

...

encoder hidden states henc

encoder hidden states henc

henc[findmax(α)]
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11.7 Beispiel: Machine Translation

Datensatz

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

im Tutorial!

Erste Trainingsversuche: 50 Epochen

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

MB: 16

MB: 32
dropout: 0.3
l2: 2e-6

Ergebnisse:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Ohne Attention:

● “Ich liebe Julia” → “I love Julia”

● “Peter liebt Python” → “Peter loves Python”

● “Ich liebe Python” →”I love Julia”

Mit Attention:

● “Ich liebe Julia” → “I love Julia”

● “Peter liebt Python” → “Peter loves Python”

● “Ich liebe Python” →”I  love Python”
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Ergebnisse: A�ention

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Julia> o,α = translate(mdl,  = translate(mdl,α = translate(mdl,  α = translate(mdl, 

"Ich höre immer gerne klassische Musik in meiner Freizeit")

"I always hear music music is in my homework <fin>"
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11.8 A�ention mit CNNs

Image Captioning

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Rister, Blaine and D. Lawson. 
Image Captioning with Attention.
cs231n.stanford.edu, (2016).

erfolgreiche Beispiele

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Rister, Blaine and D. Lawson. 
Image Captioning with Attention.
cs231n.stanford.edu, (2016).
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Fehlerha�e Beispiele

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Summary

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Ursprünglich für Seq-2-Seq erfunden

● direkt möglich bei Seq-Classifier

● auch möglich bei CNNs (Region der Feature Matrix)

Je nach Anwendung eher

● syntaktisch

● sematisch

● location-based

● temporal
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Kapitel 12:

Transformer - A�ention is All you Need
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12.1 A�ention

A�ention im RBB

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

Ich liebe Julia

15 3 27

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

<sos> I love

101 33 2

predictpredictpredict

Loss Loss Loss

33 2

...
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lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

Ich liebe Julia

15 3 27

lstm

embed

lstm

embed

lstm

embed

<sos>

101

I

33

love

2

predictpredictpredict

Loss Loss Loss

33 2

...

encoder hidden states henc

encoder hidden states henc

hencαT

A�ention auch ohne RNN möglich?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Encoding

embed embed embed

Ich liebe Julia

15 3 27

Decoding

embed

I love Julia

predict

I love Julia

encoder hidden state

Loss

?
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Paper: A�enion is All You Need (2017)

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Google Brain: 
Vaswani, A.; Shazeer, N.; Parmar, N.; Uszkoreit, J.; Jones, L.; Gomez, A. N.; Kaiser, L.; 
Polosukhin, I. Attention Is All You Need; 31st Conference on Neural Information 
Processing SystemLong Beach, CA, USA, 2017.

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Vaswani, A.; Shazeer, N.; Parmar, N.; 
Uszkoreit, J.; Jones, L.; Gomez, A. N.; Kaiser, 
L.; Polosukhin, I. Attention Is All You Need; 
31st Conference on Neural Information 
Processing SystemLong Beach, CA, USA, 
2017.

Embedding und Encoding

Tokenisation

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Nummer pro Wort (besser Token)
● zufällig
● eindeutig
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Trainierbares Embedding

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Peter

liebt

liebe

Python

Julia

Ich

Peter

liebt
liebe

Python
Julia

Ich

Training

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Peter

liebt
liebe

Python
Julia

Ich

aus

● Training

● vortrainiert

● überlegt

struct Embed

    w

    Embed(v_siz, embed) = new(Knet.param(embed, v_siz))

end

(l::Embed)(x) = l.w[:,x]

Peter  1.5, 10.0
Ich 1.0,    9.0
Python 10.0, 5.5
Julia 8.5, 5.0   
liebe 2.0, 2,0
Liebt  1.5, 1,5

Positional Encoding

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Position des Tokens soll im Embedding sichtbar sein!

Peter  1.5, 10.0
Ich 1.0,    9.0
Python 10.0, 5.5
Julia 8.5, 5.0   
liebe 2.0, 2,0
Liebt  1.5, 1,5
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Position des Tokens soll im Embedding sichtbar sein!● Position des Tokens soll im Embedding sichtbar sein!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Position des Tokens soll im Embedding sichtbar sein!● Position des Tokens soll im Embedding sichtbar sein!

Dot-Product Selfattention

erste Idee des Transfromers

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

embed

Ich liebe Julia
2 3 5

positional encoding

State

embed

I love Julia
3 1 4

positional encoding

DecoderEncoder

predict

I love Julia Loss
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A�ention aus K, Q und V

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Values V Keys K Query Q

AM

Alles möglich
Einfachste Variante:
Dot-Product-Attention
(Achtung: Matrix-Produkt nicht Skalarprodukt!)

Scaled Dot-Product Selfa�ention

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Q K V

softmax

positional encoding

Dense Dense Dense Projektion

Dense

Matrix der A�ention-Faktoren

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich

liebe

Julia

pad

pad

2 Probleme:

● Padding soll ignoriert werden!

● fast die gesamte Attn geht auf die Diagonale!



263 Vorlesung Deep Learning, A. Dominik, THM

Maskierung

A�ention für maskierte Positionen soll 0.0 sein:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Q K V

softmax

positional encoding

Dense Dense Dense

Dense

Wie maskieren, dass nach so�max() die 0.0 entsteht?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

softmax()

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

hinterher maskierenhinterher maskieren
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

vorher maskieren

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

mit -1 000 000 000 maskieren

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

mit vorbereiteter Maske 
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Für die Minibatch

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Ich liebe Julia
Peter mag Python viel lieber

2  4 
3  8
5  6
    9
    7

Padding: 2  4 
3  8
5  6
0  9
0  7

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Ich liebe Julia
Peter mag Python viel lieber

Implementierung der A�ention

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Multi-Headed Selfattention

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

I ch liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich lie be Juli a pad pad

Ich lie be Juli a pad pad

Ich

liebe

Julia

pad

pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich

liebe

Julia

pad

pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich

liebe

Julia

pad

pad

Q K V

softmax

Dense Dense Dense

Q K V

softmax

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich liebe Julia pad pad

Ich

liebe

Julia

pad

pad

Ich    [0.83  -0.28  -0.72  1.20  ... 0.33 -1.79  0.97  -0.99]

Ich    [0.83  -0.28]  [-0.72  1.20]  ... [0.33 -1.79]  [0.97  -0.99]

Dense

Dense

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

1) Embedding-Tiefe teilen in n Heads und eine ebene pro 
Head einfügen (zusätzliche Dimension)

2) Sequenzlänge zurück in 2. Dim 

→ head-depth * seq-len * n-heads * n-minibatch

α  →  seq-len1 * seq_len2 * n-heads * n-minibath

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

1) Projektionen von Q, K, V berechnen
2) Embedding-Tiefe teilen in n Heads 
3) Attention
4) Heads zusammenfassen
5) Projektion zurückliefern
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12.2 Der Encoder

… unfertig

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

n = 8 - 24

mit Residual-Connections

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

n = 8 - 24

Normalisation

Normalisation

Der Encoder lernt die 
Quellsprache.
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12.3 Der Decoder

Encoder im Transformer

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

embed

Ich liebe Julia
2 3 5

positional encoding

State

embed

I love Julia
3 1 4

positional encoding

DecoderEncoder

predict

I love Julia Loss

Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

Normalisation

Normalisation

Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

Normalisation

Normalisation

Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

Normalisation

Normalisation

8 - 24

Selfa�ention im Decoder
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Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

n = 8 - 24

Normalisation

Normalisation

Ich liebe Julia

State

Encoder
Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

Normalisation

Normalisation

Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

Normalisation

Normalisation

Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

Normalisation

Normalisation

8 - 24

Der Decoder lernt die 
Zielsprache.

fertig!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

QKV

Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

n = 8 - 24

Normalisation

Normalisation

Multi-Head-Attention

Normalisation

Ich liebe Julia

State

Encoder
Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

Normalisation

Normalisation

Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

Normalisation

Normalisation

Multi-Head-Attention

2-Layer Feed-Forward
(MLP)

Normalisation

Normalisation

8 - 24

Der Transformer 
übersetzt.
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Transformer in der Google-Darstellung

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Maskierte Selfattention mit Peek-ahead Mask

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

<start> Ich liebe Julia <stop>
<start> I love Julia

I love Julia <stop>

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Problem:

● Im RNN wird immer ein Token päsentiert 
→ Vorhersage nötig, keine Schummelei 
möglich.

● Im Transformer wird die ganze Sequenz 
präsentiert → keine Vorhersage nötig! 
Nur shift:

<start> Ich liebe Julia → I love Julia <end>
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

I

love

Julia

pad

<start>

I

love

Julia

pad

<start>

I love Julia pad<start>

I

love

Julia

pad

<start>

I

love

Julia

pad

<start>

I

love

Julia

pad

<start>

I

love

Julia

pad

<start>
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I

love

Julia

pad
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I

love

Julia

pad
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I love Julia pad<start>

I

love

Julia

pad

<start>

I

love

Julia

pad

<start>

I

love

Julia

pad

<start>

I

love

Julia

pad

<start>

mask mask mask mask

mask mask mask

mask mask

mask

Look-ahead Mask und Padding Mask:

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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I love Julia pad<start>

I
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pad
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I
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Julia

pad
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I
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pad
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I
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mask mask mask mask

mask mask mask

mask mask
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● ... wenn möglich mit triangular()-Funktion

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Dims sind:
(wie α -Tensor, 
 bzw. broadcastable mit α)

[seq-len, seq-len, heads, minibatch]
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12.4 Training des Transformers

Training mit µ = 0.001

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

0

1

2

3

4
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6

7

02 PM 03 PM 04 PM 05 PM 06 PM

Minibatch Loss

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

02 PM 03 PM 04 PM 05 PM 06 PM

Training Accuracy

Warum sollte das auch funktionieren?

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Ich liebe Julia

Das Ergebnis soll den Sinn 
des Satzes repräsentieren?

Q K V

softmax

positional encoding

Dense Dense Dense

Dense
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Winzige Lernrate erzeugt eine loake Delle in der Fehlerfläche…

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Q K V

softmax

positional encoding

Dense Dense Dense

Dense

Lernratenstrategie

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 
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Minibatch Loss,
Training

Minibatch Loss, 
Warmup
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Train Accuracy,
Training

Train Accuracy, 
Warmup
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12.5 Prediction

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

I love Julia <stop>

Wir können:
“I love Julia” in 
“I love Julia” transformieren,

Im Kontext von “Ich liebe Julia”,

aber ...

<start> Ich liebe Julia <stop> <start> I love Julia

Loop

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

<start> Ich liebe Julia <stop> <start>

I

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

<start> Ich liebe Julia <stop> <start>

I

<start> I

I love

<start> I love

I love Julia

<start> I love Julia

I love Julia <stop>
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Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Encoder muss nur einmal berechnet werden

● 2 Möglichkeiten, die Sequenz zu bekommen:

– immer letztes Zeichen anhängen

– immer ganze transformierte Sequenz 
berichten.

Optimierung

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

● Zunächst: langsam

– Groß, viele Parameter

– Kleine Lernrate

– Warmup

● Aber:

– Nur Matrix-Multiplikationen → perfekt auf GPUs

– Training langsam, Prediction optimierbar!

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Große Netze lernen schneller als kleine!?!

● Relativ groß starten

● Minibatch size matters!

● Time pro Epoche vs. Wall Time

● dann optimieren:

– quantisation: Rechengenauigkeit verringern

– prune: ungenutzte Parameter entfernen

mit ein paar guten Ideen: möglich!
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12.6 BERT: Bidirectional Encoder Representations for Transformers

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Ich liebe Julia

State

I love Julia

DecoderEncoder

I love Julia

Masked Language Modelling (MLM)
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Ich liebe Julia

Dense

Ich liebe Julia

Masked Loss

liebe

de_embed

Künstliche neuronale Netze – A. Dominik 

Ich liebe Julia

Dense

Ich liebe Julia

Masked Loss

liebe

de_embed

● 15% der Tokens maskiert

● Loss nur für die Predictions

● Tricks:
von den 15% maskierten Tokens werden maskiert

– 80% mit [MASK]
(sonst würden unmaskierte Worte nicht 
gelernt)

– 10% mit einem zufälligen Wort
(sonst könnten die korrekten Worte leicht 
auswendig gelernt werden – ohne Kontext)

– 10% mit dem korrekten Wort
(sonst würde das Modell lernen, dass die 
Prediction niemals richtig ist)

→ BERT lernt die Sprache!
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Next Sentence Prediction (NSP)
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Classifier

Ich liebe Julia. Franz auch

2 outputs

● Es wird einfach trainiert, ob der 2 Satz logisch 
korrekt auf den ersten folgt (binäre 
Klassifizierung).

→ BERT lernt Dialoge!

positional encoding

sentence encoding
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BERT
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[SEP]
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[SEP]
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SQuAD

Question Answer Pair

NERMNLI

MNLI: Multi-Genre Natural Language Inference Corpus (Williams et al., 2018):  crowd- sourced 
collection of sentence pairs with textual entailment annotations. 

NER: Language-Independent Named Entity Recognition; Named entities are phrases that contain the 
names of persons, organizations, locations, times and quantities. 
https://www.clips.uantwerpen.be/conll2003/ner/

SQuAD: Stanford Question Answering Dataset: reading comprehension dataset, consisting of questions 
posed by crowdworkers on a set of Wikipedia articles, where the answer to every question is a 
segment of text, or span, from the corresponding reading passage, or the question might be 
unanswerable. https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/



279 Vorlesung Deep Learning, A. Dominik, THM

Pretrained BERT
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https://github.com/google-research/bert

Cross-lingual BERT
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Vanilla Transformer: 3 x Attentionmatrix pro Layer

DE/DE EN/EN

EN/DE

DE EN

DE/DE

EN/EN

EN/DE
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BERT: 1 x Attentionmatrix pro Layer

DE EN

DE/DE

EN/EN



Kapitel 12. Transformer - A�ention is All you Need 280
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EN/DE

BERT: 1 x Attentionmatrix pro Layer

DE EN

DE/DE

EN/EN

DE/EN
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Transformer

Token
embeddings

take drink now[/s]

[/s] [MASK] a seat have a [MASK] [/s][MASK] [MASK] relax and
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en en en en en en

+

Position
embeddings

Language
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Masked Language
Modeling (MLM)
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bleus

Transformer
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Token
embeddings

Position
embeddings

Language
embeddings

Translation Language
Modeling (TLM)

were

G. Lample, A. Conneau, Cross-lingual Language Model Pretraining, 33rd Conference on Neural 
Information Processing Systems (NeurIPS 2019), Vancouver, Canada.

ALBERT

ALBERT: A Light BERT
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Fragen:

● Warum soll die Tiefe immer gleich der 
Embedding-Tiefe sein?

➢ Vielleicht größer? (Regularisieruung 
des Embeddings)

➢ Entkoppeln!

➢ Hidden Size >> Embedding

● Warum sollte die Attention in den Layers 
unterschiedlich sein?

➢ Parameter sharing!

➢ Teilweise oder alle über alle Layer!

➢ Zusätzliche Layer → keine 
zusätzlichen Parameter!

Ganz 
viele!
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Z. Lan, M. Chen, S. Goodman,  K. Gimpel, P. Sharma and R. Soricut, 
ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 
(2020) arXiv:1909.11942 [cs.CL]
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Z. Lan, M. Chen, S. Goodman,  K. Gimpel, P. Sharma and R. Soricut, 
ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 
(2020) arXiv:1909.11942 [cs.CL]
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12.7 Transformer für Computer Vision

An image is worth 16x16 words
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Alexey Dosovitskiy, Intel Labs München

A. Dosovitskiy, L. Beyer, A. Kolesnikov, D. Weissenborn, X. Zhai, Th. 
Unterthiner, M. Dehghani, M. Minderer, G. Heigold, S. Gelly, J. Uszkoreit and N. 
Houlsby, An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition at 
Scale,  arXiv:2010.11929 [cs.CV]
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Alexey Dosovitskiy, Intel Labs München

A. Dosovitskiy, L. Beyer, A. Kolesnikov, D. Weissenborn, X. Zhai, Th. 
Unterthiner, M. Dehghani, M. Minderer, G. Heigold, S. Gelly, J. Uszkoreit and N. 
Houlsby, An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition at 
Scale,  arXiv:2010.11929 [cs.CV]

Patches

linear Projection

positional Encoding

MLP, Prediction
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A. Dosovitskiy, L. Beyer, A. Kolesnikov, D. Weissenborn, X. Zhai, Th. 
Unterthiner, M. Dehghani, M. Minderer, G. Heigold, S. Gelly, J. Uszkoreit and N. 
Houlsby, An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition at 
Scale,  arXiv:2010.11929 [cs.CV]
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Besser als die CNNs
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Vergleichbare Filter!
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Die A�ention zeigt, wie die Entscheidung zustandekommt
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● Trainiert ab 14 M Trainingsbilder

Fazit:

● Langes Training

● Viele Trainingdaten

● Super einfach

● Self-supervised
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● Einfach (Linear und Dense)

● Groß (Switch-Transformer: >>10
9
 Params)

● self-supervised (statt plump supervised)
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