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Vorwort

Machine Learning gilt vielen Menschen als die Zukunft der Statistik und Compu-
tertechnik, da es vollig neue Akzente in Kundendienst, Design, Bankwesen,
Medizin, Produktion und in vielen anderen Bereichen und Branchen setzt. Es ist
kaum moglich, seinen Einfluss auf die Welt und jene Verianderungen, die Machine
Learning in den kommenden Jahren und Jahrzehnten bringen wird, tiberzube-
werten. Von der Vielzahl an Machine-Learning-Methoden, die von Experten ein-
gesetzt werden, etwa Penalized Regression, Random Forest und Boosted Trees,
ist Deep Learning vermutlich die aufregendste.

Deep Learning hat die Gebiete Computer Vision (maschinelles Sehen) und
Natural Language Processing (Verarbeitung natiirlicher Sprache) revolutioniert,
und Forscher finden immer neue Bereiche, die sie mit der Macht neuronaler Netze
verwandeln wollen. Seine grofste und beeindruckendste Wirkung zeigt Deep Lear-
ning oft bei den Versuchen, das menschliche Erleben nachzuahmen, wie bei der er-
wihnten Seh- und Sprachverarbeitung sowie bei der Audiosynthese und bei Uber-
setzungen. Die Berechnungen und Konzepte, die dem Deep Learning zugrunde
liegen, wirken moglicherweise abschreckend und hindern Menschen unnétiger-
weise daran, sich damit zu befassen.

Die Autoren von Deep Learning illustriert gehen diese traditionell wahrge-
nommenen Hiirden an und vermitteln ihr Wissen ruhig und gelassen — und das
entstandene Buch ist eine wahre Freude. Wie die anderen Bucher aus dieser Reihe
- R for Everyone, Pandas for Everyone, Programming Skills for Data Science und
Machine Learning with Python for Everyone — wendet sich dieses Buch an ein
breites Publikum mit ganz unterschiedlichem Wissen und Kénnen. Die mathema-
tischen Notationen sind auf ein Minimum beschrankt, und falls dennoch Glei-
chungen erforderlich sind, werden sie von verstindlichem Text begleitet. Die
meisten Erkenntnisse werden durch Grafiken, Illustrationen und Keras-Code
erginzt, der in Form leicht nachzuvollziehender Jupyter-Notebooks zur Verfu-
gung steht.



viii Vorwort

Jon Krohn unterrichtet schon seit vielen Jahren Deep Learning. Besonders
denkwiirdig war eine Prasentation beim Open Statistical Programming Meetup
in New York — bei derselben Vereinigung, in der er seine Deep Learning Study
Group startete. Seine Brillanz in diesem Thema zeigt sich an seinen Texten, die
Lesern Bildung vermitteln und ihnen gleichzeitig zeigen, wie spannend und aufre-
gend das Material ist. Fir dieses Buch arbeitet er mit Grant Beyleveld und Aglaé
Bassens zusammen, die ihr Wissen bei der Anwendung von Deep-Learning-Algo-
rithmen und ihre gekonnten und witzigen Zeichnungen beisteuern.

Deep Learning illustriert kombiniert Theorie, Mathematik (dort, wo es notig
ist), Code und Visualisierungen zu einer umfassenden Behandlung des Themas
Deep Learning. Das Buch behandelt die volle Breite des Themas, einschliefSlich
vollstindig verbundener Netzwerke, Convolutional Neural Networks, Recurrent
Neural Networks, Generative Adversarial Networks und Reinforcement Learning
sowie deren Anwendungen. Dadurch ist dieses Buch die ideale Wahl fiir jemanden,
der neuronale Netze kennenlernen und gleichzeitig praktische Hinweise fiir deren
Implementierung haben mochte. Jeder kann und sollte davon profitieren und
aufSerdem seine Zeit beim Lesen mit Jon, Grant und Aglaé geniefSen.

Jared Lander
Herausgeber der Reihe



Einflihrung

Milliarden miteinander verbundener Neuronen, gemeinhin als Gehirn bezeich-
net, bilden Thr Nervensystem und erlauben es Thnen, zu spiiren, zu denken und zu
handeln. Durch akribisches Einfirben und Untersuchen diinner Scheiben von
Gehirnmasse konnte der spanische Arzt Santiago Cajal (Abbildung 1) als erster!
Neuronen identifizieren (Abbildung 2). In der ersten Hilfte des 20. Jahrhunderts
begannen Forscher zu verstehen, wie diese Zellen arbeiten. In den 1950er-Jahren
experimentierten Wissenschaftler, die von unserem zunehmenden Verstandnis fiir
das Gehirn inspiriert waren, mit computerbasierten kiinstlichen Neuronen und
verkniipften diese zu kiinstlichen neuronalen Netzen, die versuchten, die Funk-
tionsweise ihres natiirlichen Namensvetters nachzuahmen.

Gewappnet mit dieser kurzen Geschichte der Neuronen, konnen wir den
Begriff Deep Learning tiuschend leicht definieren: Deep Learning beinhaltet ein
Netzwerk, in dem kinstliche Neuronen — uiblicherweise Tausende, Millionen oder
noch mehr davon — wenigstens mehrere Schichten tief gestapelt sind. Die kiinstli-
chen Neuronen in der ersten Schicht tibergeben Informationen an die zweite, die
zweite Schicht reicht sie an die dritte und so weiter, bis die letzte Schicht irgendwel-
che Werte ausgibt. Wie wir allerdings im Laufe dieses Buches zeigen werden, kann
diese simple Definition die bemerkenswerte Breite der Funktionalitit des Deep
Learning sowie seine aufSerordentlichen Zwischentone nicht anndhernd erfassen.

Wie wir in Kapitel 1 genauer ausfiihren werden, war die erste Welle des
Deep-Learning-Tsunami, die metaphorisch gesprochen ans Ufer brandete, eine
herausragende Leistung in einem wichtigen Machine-Vision-Wettbewerb im
Jahre 2012. Sie wurde getrieben und unterstiitzt durch das Vorhandensein eini-
germafSen preiswerter Rechenleistung, ausreichend grofler Datensitze und einer
Handvoll wesentlicher theoretischer Fortschritte. Akademiker und Techniker
merkten auf, und in den turbulenten Jahren seither hat das Deep Learning zahl-
reiche, mittlerweile alltiagliche Anwendungen gefunden. Von Teslas Autopilot bis
zur Stimmerkennung von Alexa, von Echtzeitiibersetzungen zwischen Sprachen
bis hin zu seiner Integration in Hunderte von Google-Produkten hat Deep Lear-

1.  Cajal, S.-R. (1894). Les Nouvelles Idées sur la Structure du Systéme Nerveux chez I'Homme et
chez les Vertébrés. Paris: C. Reinwald & Companie.



X Einfiihrung

ning die Genauigkeit vieler durch Computer erledigter Aufgaben von 95 Prozent
auf teils mehr als 99 Prozent verbessert — die entscheidenden Prozentpunkte, die
dafiir sorgen, dass ein automatisierter Dienst sich tatsachlich anfiihlt, als wurde
er von Zauberhand ausgefithrt werden. Auch wenn die in diesem Buch gelieferten
interaktiven Codebeispiele die vorgebliche Magie entzaubern, verschafft das
Deep Learning den Maschinen eine ibermenschliche Fihigkeit bei komplexen
Aufgaben, die so verschieden sind wie das Erkennen von Gesichtern, das Zusam-
menfassen von Texten und das Spielen schwieriger Brettspiele.> Angesichts dieser
markanten Fortschritte iberrascht es kaum, dass »Deep Learning« gleichgesetzt
wird mit »kunstlicher Intelligenz« — in der Presse, am Arbeitsplatz und zu Hause.

Abb. 1 Santiago Cajal (1852-1934)
B
c
e
d
q,f ‘

fy,

Abb. 2 Ein handgezeichnetes Diagramm aus Cajals Veréffentlichung (1894) zeigt das Wachstum

eines Neurons (a—e) und verschiedenartige Neuronen eines Frosches (A), einer Eidechse (B),
einer Ratte (C) und eines Menschen (D)

2. Unter bit.ly/aiindex18 finden Sie einen Vergleich zwischen menschlicher und maschineller
Leistungsfihigkeit.



Wie Sie dieses Buch lesen sollten Xi

Es sind aufregende Zeiten, weil — wie Sie in diesem Buch entdecken werden — ver-
mutlich nur einmal im Leben ein einziges Konzept in so kurzer Zeit so umfas-
sende Umstiirze mit sich bringt. Wir sind hocherfreut, dass auch Sie Interesse an
Deep Learning gefunden haben, und konnen es kaum erwarten, unseren Enthusi-
asmus fiir diese beispiellose Technik mit Thnen zu teilen.

Wie Sie dieses Buch lesen sollten

Dieses Buch besteht aus vier Teilen. Teil I, »Deep Learning vorgestellt«, eignet sich
fiir alle interessierten Leserinnen und Leser. Es ist ein allgemeiner Uberblick, der
uns verrat, was Deep Learning eigentlich ist, wie es sich entwickelt hat und wie es
mit Konzepten wie KI, Machine Learning und Reinforcement Learning verwandt
ist. Voller eigens geschaffener Illustrationen, eingangiger Analogien und auf das
Wesentliche konzentrierter Beschreibungen, sollte Teil I fiir alle erhellend sein,
also auch fur diejenigen, die keine besondere Programmiererfahrung mitbringen.

Die Teile II bis IV wenden sich hingegen an Softwareentwickler, Data Scien-
tists, Forscher, Analysten und andere, die gern lernen mochten, wie sich Deep-
Learning-Techniken auf ihrem Gebiet einsetzen lassen. In diesen Teilen unseres
Buches wird die wesentliche zugrunde liegende Theorie behandelt. Hierbei wird
der Einsatz mathematischer Formeln auf das Mindestmaf$ reduziert und stattdessen
auf intuitive visuelle Darstellungen und praktische Beispiele in Python gesetzt. Neben
dieser Theorie vermitteln funktionierende Codeausschnitte, die in den begleiten-
den Jupyter-Notebooks? zur Verfiigung stehen, ein praktisches Verstindnis fiir die
wichtigsten Familien der Deep-Learning-Ansitze und -Anwendungen: Maschinel-
les Sehen (Machine Vision) (Kapitel 10), Verarbeitung naturlicher Sprache (Natu-
ral Language Processing) (Kapitel 11), Bildherstellung (Kapitel 12) und Spiele
(Kapitel 13). Damit er besser zu erkennen ist, geben wir Code immer in einer sol-
chen Nichtproportionalschrift (also in einer Schrift mit fester Breite) an.
AufSerdem verwenden wir in den Codeausschnitten den tiblichen Jupyter-Stil (Zah-
len in Grun, Strings in Rot usw.).

Falls Sie sich nach detaillierteren Erklarungen der mathematischen und statis-
tischen Grundlagen des Deep Learning sehnen, als wir in diesem Buch anbieten,
konnten Sie sich unsere Tipps fiir weitere Studien anschauen:

1. Michael Nielsens E-Book Newural Networks and Deep Learning*, das kurz
ist, Konzepte mithilfe netter interaktiver Applets demonstriert und eine dhn-
liche mathematische Notation verwendet wie wir

3. github.com/the-deep-learners/deep-learning-illustrated
4. Nielsen, M. (2015). Neural Networks and Deep Learning. Determination Press.
Kostenlos verfugbar unter: neuralnetworksanddeeplearning.com
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2. Das Buch Deep Learning’ von lan Goodfellow (vorgestellt in Kapitel 3),
Yoshua Bengio (Abbildung 1-10) und Aaron Courville, das ausfiihrlich die
mathematischen Grundlagen neuronaler Netzwerktechniken behandelt

Uberall im Buch finden Sie freundliche Trilobiten, die Ihnen gern kleine Schnipsel
nicht ganz so notwendiger Informationen anbieten mochten, die fiir Sie vielleicht
dennoch interessant oder hilfreich sein konnten. Der lesende Trilobit (wie in
Abbildung 3) ist ein Biicherwurm, der Freude daran hat, IThr Wissen zu erweitern.
Der Trilobit, der um Ihre Aufmerksambkeit bittet (wie in Abbildung 4), hat eine
Textpassage bemerkt, die moglicherweise problematisch fiir Sie ist, und wiirde in
dieser Situation gern helfen. Zusatzlich zu den Trilobiten, die die Kisten bevol-
kern, haben wir reichlich Gebrauch von FufSnoten gemacht. Diese miissen Sie
nicht unbedingt lesen, aber sie enthalten kurze Erklarungen neuer Begriffe und
Abkiirzungen sowie Quellenangaben zu wichtigen Artikeln, Biichern und ande-
ren Referenzen, die Sie bei Interesse bemiithen konnen.

Abb. 3

Abb. 4 Dieser Trilobit méchte Ihre Aufmerksamkeit auf eine schwierige Textpassage lenken.
Achten Sie auf ihn!

5. Goodfellow, I, et al. (2016). Deep Learning. MIT Press. Kostenlos verfiigbar unter:
deeplearningbook.org



Wie Sie dieses Buch lesen sollten xiii

Fiir einen GrofSteil des Inhalts dieses Buches gibt es begleitende Video-Tutorials in
englischer Sprache. Dieses Buch bot uns die Moglichkeit, die theoretischen Kon-
zepte grundlicher darzustellen, und die Videos erlauben es Thnen, sich aus einer
anderen Perspektive mit den Jupyter-Notebooks vertraut zu machen: Hier wird
die Bedeutung der einzelnen Codezeilen bereits beim Eintippen beschrieben.® Die
Serie der Video-Tutorials verteilt sich tiber drei Titel, die jeweils bestimmte Kapi-
tel dieses Buches begleiten:

1. Deep Learning with TensorFlow LiveLessons:”

Kapitel 1 und Kapitel 5 bis 10

2. Deep Learning for Natural Language Processing LiveLessons:
Kapitel 2 und 11

3. Deep Reinforcement Learning and GANs LiveLessons:
Kapitel 3,4, 12 und 13

8

9

6.  Viele der Jupyter-Notebooks, die in diesem Buch behandelt werden, sind direkt aus den Videos
abgeleitet, die alle vor dem Schreiben des Buches aufgezeichnet wurden. An manchen Stellen
haben wir entschieden, den Code fiir das Buch zu aktualisieren, sodass die Video-Version und
die Buchversion eines Notebooks einander zwar dhnlich sind, aber nicht unbedingt vollig iden-
tisch sein miissen.

7. Krohn, J. (2017). Deep Learning with TensorFlow LiveLessons: Applications of Deep Neural
Networks to Machine Learning Tasks (Videokurs). Boston: Addison-Wesley.

8.  Krohn, J. (2017). Deep Learning for Natural Language Processing LiveLessons: Applications
of Deep Neural Networks to Machine Learning Tasks (Videokurs). Boston: Addison-Wesley.

9.  Krohn, J. (2018). Deep Reinforcement Learning and GANs LiveLessons: Advanced Topics in
Deep Learning (Videokurs). Boston: Addison-Wesley.
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1 Biologisches und maschinelles Sehen

In diesem Kapitel und auch im Laufe dieses Buches dient uns das visuelle System
biologischer Organismen als Analogie, um das Deep Learning »zum Leben zu
erwecken«. Diese Analogie vermittelt nicht nur ein tiefgreifendes Verstindnis fiir
das, was Deep Learning ausmacht, sondern verdeutlicht auch, weshalb Deep-
Learning-Ansitze so machtvoll und so tiberaus vielfiltig einsetzbar sind.

1.1 Das biologische Sehen

Vor 550 Millionen Jahren, in der prahistorischen Periode des Kambrium, stieg die
Anzahl der Arten auf unserem Planeten schlagartig an (Abbildung 1-1). Aus den
Fossilienfunden lisst sich ablesen,! dass diese explosionsartige Zunahme (die
auch tatsichlich als Kambrische Explosion bezeichnet wird) durch die Entwick-
lung von Lichtdetektoren bei Trilobiten geférdert wurde, einem kleinen Meeres-
lebewesen, das mit den heutigen Krebsen verwandt ist (Abbildung 1-2). Ein visu-
elles System, selbst wenn es nur primitiv ausgebildet ist, bringt eine wunderbare
Vielfalt neuer Fahigkeiten mit sich. Man kann beispielsweise bereits aus einiger
Entfernung Nahrung, Feinde und freundlich aussehende Gefihrten ausmachen.
Auch andere Sinne, wie der Geruchssinn, erlauben es Tieren, diese Dinge wahrzu-
nehmen, allerdings nicht mit der Genauigkeit und Schnelligkeit des Sehvermo-
gens. Die Hypothese besagt, dass mit dem Sehvermogen der Trilobiten ein Wett-
risten einsetzte, dessen Ergebnis die Kambrische Explosion war: Die Beutetiere
und auch die Feinde der Trilobiten mussten sich weiterentwickeln, um zu iiber-
leben.

1.  Parker, A. (2004). In the Blink of an Eye: How Vision Sparked the Big Bang of Evolution.
New York: Basic Books.
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Tausende von Gattungen

-550 Millionen Jahre heute

Abb. 1-1 Die Anzahl der Arten auf unserem Planeten begann vor 550 Millionen Jahren, wdhrend der
Periode des Kambrium, schlagartig anzusteigen. »Gattungen« sind Kategorien

miteinander verwandter Arten.

Abb. 1-2 Ein Trilobit mit Brille

In den mehr als eine halbe Milliarde Jahren, seit die Trilobiten das Sehen entwi-
ckelten, hat die Komplexitit dieses Sinnes ungemein zugenommen. So ist bei heu-
tigen Sdugetieren ein Grofsteil der GrofShirnrinde — das ist die dufSere graue Masse
des Gehirns — der visuellen Wahrnehmung vorbehalten.? Ende der 1950er-Jahre
begannen die Physiologen David Hubel und Torsten Wiesel (Abbildung 1-3) an
der John Hopkins University mit ihren bahnbrechenden Forschungen dartiber,
wie visuelle Informationen in der GrofShirnrinde von Siugetieren verarbeitet wer-
den,? fiir die sie spater mit dem Nobelpreis* ausgezeichnet wurden. Wie in Abbil-
dung 1-4 dargestellt wird, fiihrten Hubel und Wiesel ihre Forschungen durch,
indem sie narkotisierten Katzen Bilder zeigten, wihrend sie gleichzeitig die Akti-
vitit einzelner Neuronen aus dem primiren visuellen Cortex aufzeichneten, also
dem ersten Teil der GrofShirnrinde, der visuellen Input von den Augen erhilt.
Hubel und Wiesel zeigten den Katzen mithilfe von Dias, die sie auf eine Lein-
wand projizierten, einfache Formen, wie den Punkt aus Abbildung 1-4. Thre ers-
ten Ergebnisse waren entmutigend: Thre Bemithungen losten keine Reaktion der
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Neuronen des primiren visuellen Cortex aus. Sie waren frustriert, weil diese Zel-
len, die anatomisch das Eingangstor fiir die visuellen Informationen in die restli-
che GrofShirnrinde zu sein schienen, nicht auf visuelle Stimuli reagierten. Ver-
zweifelt versuchten Hubel und Wiesel vergeblich, die Neuronen anzuregen,
indem sie vor der Katze auf und ab sprangen und mit den Armen fuchtelten.
Nichts. Und dann, wie bei vielen der grofSen Entdeckungen, von Rontgen-Strah-
len iiber das Penicillin bis zum Mikrowellenofen, machten Hubel und Wiesel eine
unverhoffte Beobachtung: Als sie eines der Dias aus dem Projektor entfernten,
loste dessen gerader Rahmen das unverkennbare Knistern ihres Aufzeichnungs-
gerdtes aus, das damit signalisierte, dass ein Neuron des primaren visuellen Cor-
tex feuerte. Voller Freude feierten sie dies auf den Korridoren der Labors ihrer
Universitat.

Abb. 1-3 Die Neurophysiologen und Nobelpreis-Gewinner Torsten Wiesel (links) und David Hubel

2. Ein paar interessante Fakten tiber die GrofShirnrinde: Erstens: Sie gehort zu
den neueren evolutioniren Entwicklungen des Gehirns und ist verantwortlic
fiir die Komplexitit des Verhaltens von Sdugetieren im Vergleich zum Verha
ten dlterer Klassen von Tieren, wie Reptilien und Amphibien. Zweitens: Auc
wenn das Gehirn zwanglos als graue Masse bezeichnet wird, weil die Grof3-
hirnrinde die duflere Schicht des Gehirns bildet und dieses Gewebe grau ist,
handelt es sich beim grofiten Teil des Gehirns um weiffe Masse. Im GrofSen
und Ganzen ist die weifle Masse verantwortlich fiir das Ubertragen von Informationen iiber
lingere Distanzen als die graue Masse, weshalb ihre Neuronen eine weifSe, fetthaltige Umman-
telung haben, die die Signaliibertragung beschleunigt. Man konnte sich die Neuronen in der
weiflen Masse quasi wie eine » Autobahn« vorstellen. Diese Schnellstraflen besitzen nur wenige
Auf- oder Abfahrten, kénnen ein Signal aber in Blitzesschnelle von einem Teil des Gehirns zum
anderen befordern. Im Gegensatz dazu bieten die »Landstralen« der grauen Masse eine Unzahl
an Moglichkeiten fiir Verbindungen zwischen Neuronen, allerdings auf Kosten der Geschwin-
digkeit. Eine krasse Verallgemeinerung ist es daher, die GrofSshirnrinde — die graue Masse — als
den Teil des Gehirns zu betrachten, in dem die komplexesten Berechnungen erfolgen, die den
Tieren mit dem grofSten Anteil daran — wie den Sidugetieren, speziell den Menschenaffen wie
dem Homo sapiens — ihre komplexen Verhaltensweisen ermoglichen.

3. Hubel, D. H. und Wiesel, T. N. (1959). Receptive fields of single neurones in the cat’s striate
cortex. The Journal of Physiology, 148, 574-91.

4. Nobelpreis fiir Physiologie oder Medizin 1981, gemeinsam mit dem amerikanischen Neurobio-
logen Roger Sperry.
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Abb. 1-4 Hubel und Wiesel nutzten einen Lichtprojektor, um narkotisierten Katzen Dias zu zeigen,
wdhrend sie die Aktivitdten im primdren visuellen Cortex aufzeichneten. Fiir diese
Experimente waren den Katzen elektrische Aufzeichnungsvorrichtungen in den Schédel
implantiert worden. Wir schéitzen, dass es angenehmer ist, die Aktivierung der Neuronen
durch eine Gliihlampe zu versinnbildlichen, statt die eigentliche Versuchsanordnung
darzustellen. Gezeigt wird in diesem Bild ein Neuron aus dem primdren visuellen Cortex,
das zum Gliick durch die gerade Kante eines Dias aktiviert wurde.

Die gliickliche Zufallsentdeckung des feuernden Neurons zeigte keine Anomalie.
Durch weitere Experimente entdeckten Hubel und Wiesel, dass die Neuronen, die
einen visuellen Input vom Auge empfingen, im Allgemeinen am empfanglichsten
fiir einfache, gerade Kanten waren. Passenderweise nannten sie diese Zellen ein-
fache Neuronen.

Wie Abbildung 1-5 zeigt, stellten Hubel und Wiesel fest, dass ein bestimmtes
einfaches Neuron optimal auf eine Kante mit einer jeweils speziellen Ausrichtung
reagiert. Eine grofSe Gruppe aus Neuronen, die jeweils darauf spezialisiert sind,
eine bestimmte Kantenausrichtung zu entdecken, kann gemeinsam die insgesamt
moglichen 360 Grad an Ausrichtung darstellen. Diese einfachen Zellen fiir die
Erkennung der Kantenausrichtung iibergeben die Informationen dann weiter an
eine grofSe Zahl sogenannter komplexer Neuronen. Ein bestimmtes komplexes
Neuron empfangt visuelle Informationen, die bereits durch mehrere einfache Zel-
len verarbeitet wurden, sodass es in der Lage ist, mehrere Linienausrichtungen zu
einer komplexeren Form zu kombinieren, wie etwa zu einer Ecke oder einer
Kurve.
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Abb. 1-5

Eine einfache Zelle im primdren visuellen Cortex einer Katze feuert in unterschiedlichen
Raten, die von der Ausrichtung einer Linie abhdngig sind, die der Katze gezeigt wird.

Die Ausrichtung der Linie ist in der linken Spalte zu sehen, wdhrend die rechte Spalte das
Feuern (die elektrische Aktivitdt) der Zelle (iber eine bestimmte Zeitspanne (eine Sekunde)
zeigt. Eine senkrechte Linie (in der fiinften Zeile von oben) verursacht die stdrkste
elektrische Aktivitdt fiir diese spezielle einfache Zelle. Linien, die nicht ganz senkrecht
stehen (in den Zwischenzeilen) verursachen eine geringere Aktivitdt in der Zelle, wihrend
Linien, die nahezu waagerecht sind (in der obersten und untersten Zeile) kaum bis gar
keine Aktivitdt auslGsen.
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»einfache »komplexe
Zellen« Zellen«

7 -

—~ (S
Neuropep- N
schichten
Abb. 1-6 Diese Zeichnung zeigt, wie aufeinanderfolgende Ebenen aus biologischen Neuronen

visuelle Informationen im Gehirn etwa einer Katze oder eines Menschen darstellen.

Abbildung 1-6 illustriert, wie tber viele hierarchisch organisierte Ebenen aus
Neuronen, die Informationen an zunehmend tbergeordnete Neuronen weiterrei-
chen, schrittweise immer komplexere visuelle Stimuli durch das Gehirn darge-
stellt werden konnen. Die Augen sind auf das Bild eines Mausekopfes gerichtet.
Lichtphotonen stimulieren Neuronen in der Retina der einzelnen Augen. Diese
visuellen Rohinformationen werden von den Augen in den primiren visuellen
Cortex des Gehirns iibertragen. Die erste Schicht der Neuronen des primiren
visuellen Cortex, die diesen Input empfangen — Hubel und Wiesels einfache Zel-
len —, ist darauf spezialisiert, Kanten (gerade Linien) mit bestimmten Ausrichtun-
gen zu erkennen. Es gibt viele Tausend solcher Neuronen; aus Griinden der Ein-
fachheit zeigen wir in Abbildung 1-6 nur vier von ihnen. Diese einfachen Neuro-
nen Ubermitteln Informationen iiber das Vorhandensein oder Fehlen von Linien
einer bestimmten Ausrichtung an eine nachfolgende Ebene komplexer Zellen, die
die Informationen aufnehmen und neu kombinieren, um auf diese Weise die Dar-
stellung komplexerer visueller Stimuli, wie etwa der Wolbung des Mausekopfes,
zu ermoglichen. Wihrend die Informationen mehrere aufeinanderfolgende Schich-
ten durchlaufen, konnen die Darstellungen visueller Stimuli schrittweise immer
komplexer und abstrakter werden. Wie durch die ganz rechte Schicht der Neuro-
nen gezeigt wird, ist das Gehirn nach vielen Schichten dieser hierarchischen Ver-
arbeitung (der gestrichelte Pfeil soll andeuten, dass viele weitere Verarbeitungs-
schichten vorhanden sind, aber nicht gezeigt werden) schliefSlich in der Lage,
visuelle Konzepte darzustellen, die so komplex sind wie eine Maus, eine Katze,
ein Vogel oder ein Hund.
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Heute haben Neurowissenschaftler mithilfe zahlloser weiterer Aufzeichnun-
gen aus den kortikalen Neuronen von Gehirnchirurgie-Patienten sowie aus nicht-
invasiven Techniken wie der Magnetresonanztomographie (MRT)? eine ziemlich
hoch aufgeloste Karte der Regionen zusammengestellt, die sich auf die Verarbei-
tung bestimmter visueller Stimuli spezialisiert haben, wie etwa Farbe, Bewegung
und Gesichter (siche Abbildung 1-7).

V5

Fusiform
Face Area

Abb. 1-7 Regionen des visuellen Cortex. Die Region V1 empfingt Input von den Augen und enthdilt
die einfachen Zellen, die die Kantenausrichtung erkennen. Durch die Neukombination von
Informationen (iber eine Vielzahl nachfolgender Schichten aus Neuronen (unter anderem
in den Regionen V2, V3 und V3a) werden zunehmend abstrakter werdende visuelle Stimuli
dargestellt. Im menschlichen Gehirn (hier zu sehen) gibt es Regionen, die besonders viele
Neuronen mit bestimmten Spezialisierungen enthalten, zum Beispiel fiir die Erkennung
von Farbe (V4), Bewegung (V5) oder Gesichtern von Menschen (die »Fusiform Face Area«
oder FFA).

5. Besonders aus der funktionalen Magnetresonanztomographie, die Einblicke dariiber erlaubt,
welche Regionen der GrofShirnrinde besonders aktiv oder inaktiv sind, wenn das Gehirn mit
einer speziellen Aktivitit befasst ist.
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1.2 Maschinelles Sehen

Wir haben das biologische visuelle System nicht nur deswegen diskutiert, weil es
interessant ist (obwohl Sie hoffentlich den vorangegangenen Abschnitt absolut
faszinierend fanden), sondern weil es als Inspiration fur die Deep-Learning-An-
satze des maschinellen Sehens (Machine Vision) dient, wie in diesem Abschnitt deut-
lich werden soll.

Abbildung 1-8 bietet einen kurzgefassten historischen Zeitstrahl des Sehens
in biologischen Organismen sowie in Maschinen. Der obere, blaue Zeitstrahl
hebt die Entwicklung des Sehens bei den Trilobiten sowie die Veroffentlichung
von Hubel und Wiesel aus dem Jahre 1959 iiber das hierarchische Wesen des pri-
maren visuellen Cortex hervor, von dem im vorangegangenen Abschnitt die Rede
war. Der Zeitstrahl zum maschinellen Sehen ist in zwei parallele Stromungen auf-
geteilt, die zwei alternative Ansitze verkorpern. Der mittlere, rosa Zeitstrahl
stellt den Deep-Learning-Ansatz dar, der in diesem Buch behandelt wird. Der
untere, lila Zeitstrahl reprasentiert derweil den traditionellen Machine-Learning-
Weg (ML) zum Sehen. Der Vergleich der beiden Vorgehensweisen verdeutlicht,
wieso das Deep Learning so leistungsfahig und revolutionir ist.

-543 Mill. 1959 1980 1998 2001 2012
; >
Trilobit Hubel & Wiesel
Neocognitron AlexNet
T
LeNet-5
Viola & Jones
: Il H

@ Gesamtzeitlinie f
biologisches Sehen

@ Deep Learning

@ traditionelles ML

Abb. 1-8 Verkiirzte Zeitlinie fiir das biologische und maschinelle Sehen. Darin haben wir
hervorgehoben, wann welche Ansdtze fiir das Deep Learning sowie fiir das traditionelle
Machine Learning aufkamen, auf die in diesem Abschnitt eingegangen wird.

1.2.1  Das Neocognitron

Inspiriert durch Hubel und Wiesels Entdeckung der einfachen und komplexen
Zellen, die die Hierarchie des primiren visuellen Cortex bilden, schlug der japa-
nische Elektroingenieur Kunihiko Fukushima Ende der 1970er-Jahre eine ana-
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loge Architektur fiir das maschinelle Sehen vor, die er als Neocognitron® bezeich-
nete. Zwei Dinge sind besonders bemerkenswert:

1. Fukushima bezog sich in seinen Schriften explizit auf die Arbeit von Hubel
und Wiesel. Im Speziellen verweist sein Artikel auf ihre entscheidenden Arti-
kel zur Organisation des primaren visuellen Cortex und nutzt ebenfalls die
Terminologie der »einfachen« und »komplexen« Zellen, um die erste bzw.
zweite Schicht seines Neocognitron zu beschreiben.

2. Wenn man kiinstliche Neuronen’ auf diese hierarchische Weise anordnet,
reprasentieren diese Neuronen — genau wie ihre biologische Inspiration aus
Abbildung 1-6 — im Allgemeinen die Zeilenausrichtungen in den Zellen, die
dem visuellen Rohbild am nichsten liegen, wihrend die tiefer gelegenen
Schichten zunehmend komplexer und abstrakter werdende Objekte darstel-
len. Um diese michtige Eigenschaft des Neocognitron und seiner Deep-Lear-
ning-Abkémmlinge zu verdeutlichen, werden wir am Ende dieses Kapitels
ein interaktives Beispiel zeigen, das sie demonstriert.?

1.2.2 LeNet-5

Abb. 1-9 Der in Paris geborene Yann LeCun gehért zu den bedeutendsten Gestalten in der Forschung
zu kiinstlichen neuronalen Netzen und Deep Learning. LeCun ist Griindungsdirektor des
New Yorker »University Center for Data Science« sowie Leiter der KI-Forschung des sozialen
Netzwerks Facebook.

6.  Fukushima, K. (1980). Neocognitron: A self-organizing neural network model for a mechanism
of pattern recognition unaffected by shift in position. Biological Cybernetics, 36, 193-202.

7. Wir werden in Kapitel 7 genau definieren, was kiinstliche Neuronen sind. Im Moment reicht es,
wenn Sie sich jedes kiinstliche Neuron als einen flinken kleinen Algorithmus vorstellen.

8.  Insbesondere Abbildung 1-19 zeigt diese Hierarchie mit ihren zunehmend abstrakteren Dar-
stellungen.
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Abb. 1-10 Yoshua Bengio ist eine weitere fiihrende Person auf dem Gebiet der kiinstlichen
neuronalen Netze und des Deep Learning. Geboren in Frankreich, arbeitet er jetzt
als Informatikprofessor an der University of Montreal und gehért zu den Leitern des
renommierten »Machines and Brains«-Programms am kanadischen »Institute for
Advanced Researchc.

Waihrend das Neocognitron zum Beispiel in der Lage war, handgeschriebene Zei-
chen zu identifizieren®, stellte die Genauigkeit und Effizienz des LeNet-5-Mo-
dells'? von Yann LeCun (Abbildung 1-9) und Yoshua Bengio (Abbildung 1-10)
eine beeindruckende Weiterentwicklung dar. Die hierarchische Architektur von
LeNet-5 (Abbildung 1-11) baute auf dem Modell von Fukushima und dessen bio-
logischer Inspiration durch Hubel und Wiesel'! auf. Dariiber hinaus genossen
LeCun und seine Kollegen den Vorteil besserer Daten zum Trainieren ihres Mo-
dells'2, einer schnelleren Verarbeitungsleistung und — was entscheidend war — des
Backpropagation-Algorithmus.

Backpropagation (auch Riickpropagierung oder Riickfiihrung genannt) ermog-
licht ein effizientes Lernen durch die Schichten kiinstlicher Neuronen in einem
Deep-Learning-Modell.!3 Die Daten der Forscher und die Verarbeitungsleistung
sorgten dafiir, dass LeNet-5 ausreichend zuverldssig fiir eine frihe kommerzielle
Anwendung des Deep Learning wurde: Der United States Postal Service (USPS)
nutzte es, um das Lesen der ZIP-Codes!* auf Briefumschligen zu automatisieren.

9.  Fukushima, K. und Wake, N. (1991). Handwritten alphanumeric character recognition by the
neocognitron. IEEE Transactions on Neural Networks, 2, 355-65.

10. LeCun, Y., etal. (1998). Gradient-based learning applied to document recognition. Proceedings
of the IEEE, 86,2278-2324.

11. LeNet-5 war das erste Convolutional Neural Network (auf Deutsch in etwa: faltendes neuron-
ales Netz), eine Deep-Learning-Variante, die im modernen maschinellen Sehen dominiert und
die wir in Kapitel 10 genauer betrachten werden.

12. Thr klassischer Datensatz, die handgeschriebenen MNIST-Ziffern, kommt umfassend in Teil II,
»Die notige Theorie«, zum Einsatz.

13.  Wir untersuchen den Backpropagation-Algorithmus in Kapitel 7.



1.2 Maschinelles Sehen 13

In Kapitel 10, wenn es um das maschinelle Sehen geht, werden Sie LeNet-5 aus
erster Hand erleben, wenn Sie es selbst entwerfen und auf die Erkennung handge-
schriebener Ziffern trainieren.

groBe einfache kleinere, Ausgabe der
Eingangsbild ——> ) —_— komplexere ~ ———>  Wahrschein-
Eigenschaften Eigenschaften lichkeiten

Abb. 1-11 LeNet-5 behielt die hierarchische Architektur bei, die von Hubel und Wiesel im priméren
visuellen Cortex entdeckt und von Fukushima in seinem Neocognitron benutzt wurde.
Wie in diesen anderen Systemen auch reprdsentiert die ganz links gelegene Schicht
einfache Kanten, wéihrend nachfolgende Schichten zunehmend komplexer werdende
Eigenschaften darstellen. Durch eine solche Verarbeitung von Informationen sollte zum
Beispiel eine handgeschriebene »2« korrekt als Zahl Zwei erkannt werden (in der Ausgabe
ganz rechts griin hervorgehoben).

In LeNet-5 hatten Yann LeCun und seine Kollegen einen Algorithmus, der korrekt
die handgeschriebenen Ziffern vorhersagen konnte, ohne dass besondere Expertise
uber handgeschriebene Ziffern in dessen Code vorhanden sein musste. Entspre-
chend bietet LeNet-5 eine Gelegenheit, einen grundlegenden Unterschied zwi-
schen Deep Learning und dem traditionellen Machine Learning vorzustellen. Wie
in Abbildung 1-12 verdeutlicht wird, zeichnet sich der traditionelle Machine-
Learning-Ansatz dadurch aus, dass seine Anwender den grofSten Teil ihrer Bemii-
hungen in das Entwickeln von sogenannten Features (Eigenschaften, Merkmale)
stecken. Dieses Feature Engineering ist die Anwendung ausgeklugelter und oft
sehr aufwendiger Algorithmen auf Rohdaten, um eine Vorverarbeitung dieser
Daten zu Eingabevariablen vorzunehmen, die dann leicht durch herkommliche
statistische Techniken modelliert werden konnen. Diese Techniken — wie Regres-
sion, Random Forest und Support Vector Machine — lassen sich auf nicht verar-
beitete Daten nur selten effektiv anwenden, sodass die Entwicklung der Eingabe-
daten in der Vergangenheit der Hauptfokus der Machine-Learning-Forscher war.

Im Allgemeinen wenden Nutzer des traditionellen Machine Learning nur
wenig Zeit fur das Optimieren von ML-Modellen auf oder darauf, das effektivste
Modell aus dem vorhandenen Angebot auszuwiahlen. Der Deep-Learning-Ansatz
stellt diese Priorititen auf den Kopf. Ein Deep-Learning-Anwender verbringt

14. Die Bezeichnung des USPS fiir Postleitzahlen.
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tiblicherweise kaum oder keine Zeit mit dem Entwickeln von Features, sondern
verbringt sie damit, Daten mit verschiedenen Architekturen kiinstlicher neurona-
ler Netze zu modellieren, die die roben Eingabedaten automatisch zu sinnvollen
Features verarbeiten. Dieser Unterschied zwischen Deep Learning und dem tradi-
tionellen Machine Learning (TML) ist das entscheidende Thema dieses Buches.
Im nichsten Abschnitt finden Sie ein klassisches Beispiel fiir das Feature Enginee-
ring, das diesen Unterschied genauer erldutern soll.

TML Feature- Engineering Modellierung

Feature-

Engineering Modellierung

Deep
Abb. 1-12 Feature Engineering — die Umwandlung von Rohdaten in sinnvoll gestaltete Input-
variablen - beherrscht oft den Einsatz traditioneller Machine-Learning-Algorithmen (TML).
Im Gegensatz dazu kommt es bei der Anwendung von Deep Learning kaum zu Feature
Engineering, sondern der gréBte Teil der Zeit wird mit dem Entwurf und der Anpassung der
Modellarchitekturen zugebracht.

1.2.3  Der traditionelle Machine-Learning-Ansatz

Im Anschluss an LeNet-5 kam die Forschung zu kiinstlichen neuronalen Netzen
sowie zu Deep Learning gewissermaflen aus der Mode. Der Konsens lautete, dass
die automatisierte Feature-Generierung dieser Methode nicht pragmatisch war —
dass das feature-freie Vorgehen zwar ganz gut bei der Handschriftenerkennung
funktionierte, aber ansonsten nur eingeschrinkt einsetzbar sei.!® Das traditio-
nelle Machine Learning inklusive seines Feature Engineering schien vielverspre-
chender zu sein und die Deep-Learning-Forschung verlor eine Menge Fordergel-
der.1®

Um zu verdeutlichen, was Feature Engineering ist, sehen Sie in Abbildung 1-13
ein berihmtes Beispiel von Paul Viola und Michael Jones aus den frithen 2000er-
Jahren.!” Viola und Jones verwendeten rechteckige Filter, wie die senkrechten
oder waagerechten schwarzweifSen Balken, die in der Abbildung gezeigt werden.

15. Damals sah sich die Optimierung der Deep-Learning-Modelle vor Hindernisse gestellt, die
inzwischen ausgeraumt wurden, darunter die schlechte Initialisierung der Gewichte (behandelt
in Kapitel 9), Kovarianz-Verschiebung (ebenfalls Kapitel 9) und die Vorherrschaft der relativ
ineffizienten Sigmoid-Aktivierungsfunktion (Kapitel 6).

16. Die Forderung durch die 6ffentliche Hand fiir die Forschung an kiinstlichen neuronalen Netzen
nahm global ab. Eine Ausnahme bildete die anhaltende Unterstiitzung durch die kanadische
Regierung, die es den Universititen Montreal, Toronto und Alberta erlaubte, auf dem Gebiet zu
fithrenden Kriften zu werden.

17. Viola, P. und Jones, M. (2001). Robust real-time face detection. International Journal of
Computer Vision, 57, 137-54.
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Features, die generiert werden, wenn man diese Filter tiber ein Bild fithrt, konnen
in Machine-Learning-Algorithmen eingegeben werden, um zuverlissig zu erken-
nen, ob ein Gesicht vorhanden ist. Diese Arbeit ist deshalb so bemerkenswert,
weil der Algorithmus effizient genug war, um die erste Echtzeit-Gesichtserken-
nung zu liefern, die nicht auf dem Gebiet der Biologie basierte. !

Abb. 1-13 Beispiele fiir Feature Engineering durch Viola und Jones (2001) zum zuverldssigen
Erkennen von Gesichtern. Ihr effizienter Algorithmus fand seinen Weg in Fujifilm-Kameras,
die dann zum ersten Mal Echtzeit-Autofokus boten.

Das Konstruieren der cleveren Gesichtserkennungsfilter zum Verarbeiten der
Rohpixel zu Features, die als Input fiir das Machine-Learning-Modell dienen
konnten, war das Ergebnis jahrelanger Forschung und Zusammenarbeit zum
Thema »Eigenschaften von Gesichtern« Und natiirlich beschrankt sich das Ganze
auf das Erkennen von Gesichtern im Allgemeinen — es werden also keine speziel-
len Gesichter erkannt, wie zum Beispiel das von Angela Merkel oder Oprah Win-
frey. Um Features zu entwickeln, die etwa Oprahs Gesicht oder andere Klassen
von Objekten, die keine Gesichter sind, erkennen konnten (zum Beispiel Hauser,
Autos oder Yorkshire-Terrier), miisste Kompetenz in diesen Kategorien aufge-
baut werden, was wieder eine jahrelange Zusammenarbeit der wissenschaftlichen
Gemeinschaft erfordern wiirde, um es effizient und akkurat zu schaffen. Hm,
wenn es doch nur moglich wire, sich die notige Zeit und Miihe einfach irgendwie
zu sparen!

1.2.4 ImageNet und die ILSVRC

Wie bereits erwihnt, bestand einer der Vorteile von LeNet-5 gegeniiber dem Neo-
cognitron in seinem grofleren und hoherwertigen Satz an Trainingsdaten. Der
nachste Durchbruch bei neuronalen Netzen wurde ebenfalls durch einen qualita-

18. Einige Jahre spiter fand der Algorithmus seinen Weg in die digitalen Fujifilm-Kameras und
erlaubte zum ersten Mal Autofokus auf Gesichter — eine mittlerweile alltigliche Funktion in
Digitalkameras und Smartphones.
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tiv hochwertigen 6ffentlichen Datensatz ermdoglicht, der dieses Mal viel grofSer war.
ImageNet, eine kategorisierte Bilderdatenbank, die von Fei-Fei Li (Abbildung 1-14)
begriindet wurde, gibt Machine-Learning-Forschern einen riesigen Katalog mit
Trainingsdaten an die Hand.'” 20 Zum Vergleich: Die handgeschriebenen Zif-
ferndaten, die zum Trainieren von LeNet-5 benutzt wurden, enthielten Zehntau-
sende von Bildern. ImageNet besteht aus mehr als 14 Millionen Fotos.

Die 14 Millionen Bilder in der ImageNet-Datenbank sind in iiber 22.000
Kategorien eingeteilt. Diese Kategorien enthalten so unterschiedliche Dinge wie
Containerschiffe, Leoparden, Seesterne und Holunderbeeren. Seit 2010 veranstal-
tet Li jahrlich einen offenen Wettstreit namens ILSVRC (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge) auf einer Teilmenge der ImageNet-Daten, der
mittlerweile das wichtigste Terrain zum Beurteilen der modernsten Algorithmen
zum maschinellen Sehen darstellt. Die ILSVRC-Teilmenge besteht aus 1,4 Millio-
nen Bildern aus 1.000 Kategorien. Dabei wird nicht nur ein breites Spektrum an
Kategorien geboten; viele der ausgewihlten Kategorien sind dariiber hinaus Hun-
derassen, sodass nicht nur die Fahigkeit der Algorithmen abgeschitzt wird, deut-
lich verschiedene Bilder zu unterscheiden, sondern auch solche zu erkennen, die
sich nur leicht voneinander abheben.?!

Abb. 1-14 Der gigantische ImageNet-Datensatz ist das geistige Kind der chinesisch-amerikanischen
Informatikprofessorin Fei-Fei Li und ihrer Kollegen in Princeton und entstand 2009. Li, die
mittlerweile an der Stanford University arbeitet, ist auBerdem Chefwissenschaftlerin fiir
KI/ML bei Googles Cloud-Plattform.

19. image-net.org

20. Deng, J., et al. (2009), ImageNet: A large-scale hierarchical image database. Proceedings of the
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition.

21. Versuchen Sie einmal, Fotos von Yorkshire-Terriern von solchen mit Australian-Silky-Terriern
zu unterscheiden. Es ist schwierig, aber Juroren der Westminster Dog Show konnen es, genau
wie moderne Machine-Vision-Modelle. Im Ubrigen sind diese hundelastigen Datensitze der
Grund dafiir, dass Deep-Learning-Modelle, die mit ImageNet trainiert wurden, dazu neigen,
von Hunden zu »traumenc (siehe z.B. deepdreamgenerator.com).
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1.2.5 AlexNet

Wie Sie in Abbildung 1-16 sehen, stammten in den ersten beiden Jahren des ILS-
VRC alle Algorithmen, die in den Wettbewerb eingereicht wurden, aus dem tradi-
tionellen Machine Learning, setzten also auf Feature Engineering. Im dritten Jahr
waren alle Teilnehmer mit Ausnabme eines einzigen herkommliche ML-Algorith-
men. Wenn dieses Deep-Learning-Modell im Jahre 2012 nicht entwickelt worden
wire oder wenn seine Schopfer nicht am ILSVRC teilgenommen hitten, wire die
Exaktheit der von Jahr zu Jahr zu beobachtenden Bildklassifizierung vernachlas-
sigbar gewesen. Stattdessen zerschmetterten Alex Krizhevsky und Ilya Sutskever
— beide von der University of Toronto, wo sie unter Leitung von Geoffrey Hinton
(Abbildung 1-15) arbeiteten — mit ihrem Beitrag, der heute als AlexNet (Abbil-
dung 1-17) bekannt ist, die vorhandenen Benchmarks.2% 23

Abb. 1-15 Der (iberragende, britisch-kanadische Pionier auf dem Gebiet der kiinstlichen neuronalen
Netze, Geoffrey Hinton, wird in der Presse oft als »Pate des Deep Learning« bezeichnet.
Hinton ist emeritierter Professor an der University of Toronto und arbeitet auBBerdem fiir
Google, wo er das »Brain Team« des Suchmaschinenriesen, eine Forschungsabteilung in
Toronto, leitet. 2019 wurden Hinton, Yann LeCun (Abbildung 1-9) und Yoshua Bengio
(Abbildung 1-10) gemeinsam fiir ihre Arbeit auf dem Gebiet des Deep Learning mit dem
Turing Award geehrt — der h6chsten Auszeichnung in der Informatik.

Dies war ein Wendepunkt. Deep-Learning-Architekturen traten aus dem Schatten
des Machine Learning heraus. Akademische und kommerzielle Anwender bemiih-
ten sich hastig, die Grundlagen der neuronalen Netze zu verstehen und Software-
bibliotheken herzustellen — von denen viele Open Source sind —, um mit den Deep-
Learning-Modellen auf ihren eigenen Daten und Anwendungsfillen zu experimen-

22. Krizhevsky, A., Sutskever, I. und Hinton, G. (2012). ImageNet classification with deep con-
volutional neural networks. Advances in Neural Information Processing Systems, 235.

23. Die Bilder in Abbildung 1-17 unten stammen aus Yosinski, J., et al. (2015). Understanding
neural networks through deep visualization. arXiv: 1506.06579.
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tieren, egal ob diese maschinelles Sehen oder anderes betrafen. In Abbildung 1-16
ist zu erkennen, dass seit 2012 alle Modelle, die im ILSVRC an der Spitze stehen,
auf Deep Learning basieren.

ILSVRC-Ergebnisse
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menschliche Genauigkeit —_—
2010 201 2012 2013 2014 2015 2016 2017
@ traditionelles ML Jahr
@ Deep Learning
Abb. 1-16 Leistung der besten Teilnehmer am ILSVRC in den einzelnen Jahren. AlexNet war 2012 der um

Léngen (um 40%!) bessere Gewinner. Seitdem waren die besten Algorithmen immer Deep-
Learning-Modelle. 2015 (ibertrafen die Maschinen dann die menschliche Genauigkeit.

Auch wenn die hierarchische Architektur von AlexNet an LeNet-5 erinnert, gibt
es drei wesentliche Faktoren, die dafiir sorgten, dass AlexNet im Jahre 2012 der fiih-
rende Algorithmus fur das maschinelle Sehen wurde. Der erste Faktor waren die
Trainingsdaten. Krizhevsky und seine Kollegen hatten nicht nur Zugriff auf die
riesige ImageNet-Datenbank, sondern erweiterten die verfiigbaren Daten auch
noch kunstlich, indem sie Transformationen auf die Trainingsbilder anwandten
(Sie werden dies in Kapitel 10 ebenfalls tun). Der zweite Faktor ist die Verarbei-
tungsleistung. Zum einen war die Rechenleistung pro Kosteneinheit zwischen
1998 und 2012 drastisch angestiegen, zum anderen programmierten Krizhevsky,
Hinton und Sutskever zwei GPUs**, um ihre groflen Datensitze mit bisher nie
gesehener Effizienz zu trainieren. Der dritte Faktor waren die Fortschritte in der
Architektur. AlexNet ist tiefer (besitzt mehr Schichten) als LeNet-5 und nutzt
sowohl einen neuen Typ kiinstlicher Neuronen® als auch einen raffinierten
Trick?®, der dabei hilft, Deep-Learning-Modelle iiber die Daten hinaus zu verall-
gemeinern, mit denen sie trainiert wurden. Genau wie LeNet-5 werden Sie Alex-
Net in Kapitel 10 selbst bauen und es nutzen, um Bilder zu klassifizieren.

24. Graphical Processing Units: Diese sind vor allem fiir das Darstellen von Videospielen gedacht,
eignen sich aber genauso gut fiir das Durchfithren von Matrixmultiplikationen, die es in Deep-
Learning-Systemen in Form Hunderter paralleler Rechenoperationen zuhauf gibt.

25. Die Rectified Linear Unit (ReLU), die in Kapitel 6 eingefiihrt wird.

26. Dropout, vorgestellt in Kapitel 9.
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Abb. 1-17  Die hierarchische Natur von AlexNet erinnert an LeNet-5. Die erste Schicht (ganz links)
reprdsentiert einfache visuelle Merkmale wie Kanten, wéihrend tiefer gelegene Schichten
zunehmend komplexer werdende Merkmale und abstrakte Konzepte darstellen. Am unteren
Rand sehen Sie Beispiele fiir Bilder, auf die die Neuronen in dieser Schicht eine maximale
Reaktion zeigen. Dies erinnert an die Schichten des biologischen visuellen Systems aus
Abbildung 1-6 und demonstriert die hierarchische Zunahme der visuellen Komplexitdt. Im
hier gezeigten Beispiel wird das Bild einer Katze, das AlexNet préisentiert wurde, korrekt als
solche erkannt (wie der griine Ausgabetext »CAT« impliziert). \CONV« deutet an, dass ein
sogenannter Convolutional Layer verwendet wird, »FC« ist eine vollstdndig verkniipfte
Schicht. Wir werden diese Schichttypen in Kapitel 7 bzw. Kapitel 10 einfiihren.

Unsere ILSVRC-Fallstudie unterstreicht, wieso Deep-Learning-Modelle wie Alex-
Net so ungemein niitzlich und bahnbrechend in allen Branchen und Computeran-
wendungen sind: Sie reduzieren ganz drastisch das themenbezogene Fachwissen,
das zum Herstellen hochgradig exakter Vorhersagemodelle erforderlich ist. Die-
ser Trend weg vom fachlich gestutzten Feature Engineering und hin zu tiberra-
schend leistungsstarken Deep-Learning-Modellen mit automatischer Feature-
Generierung wird nicht nur von Vision-Anwendungen getragen, sondern zum
Beispiel auch von Computerspielen (sie sind Thema von Kapitel 4) und von der
Verarbeitung natiirlicher Sprache (Kapitel 2)27. Man muss kein Spezialist fiir die
visuellen Attribute von Gesichtern sein, um einen Gesichtserkennungsalgorith-
mus herzustellen. Man benotigt kein umfassendes Verstandnis mehr fiir die Stra-
tegie eines Spiels, um ein Programm zu schreiben, das es meistern kann. Man

27. Einen besonders unterhaltsamen Bericht iiber den Durchbruch im Feld des maschinellen Uber-
setzens lieferte Gideon Lewis-Kraus in seinem Artikel » The Great A. 1. Awakening«, erschienen
im New York Times Magazine am 14. Dezember 2016.
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muss keine Autoritat fur die Struktur und Semantik aller betreffenden Sprachen
sein, um ein Ubersetzungswerkzeug zu schreiben. Fiir immer mehr Anwendungs-
falle ist es wichtiger, Deep-Learning-Techniken anzuwenden, als Kenntnisse auf
dem entsprechenden Gebiet zu haben. Wahrend diese Kenntnisse frither wenigs-
tens einen Doktorgrad oder vielleicht jahrelange Forschungen in diesem Bereich
erfordert haben, kann ein hinreichendes Niveau auf dem Feld des Deep Learning
relativ einfach erreicht werden — etwa, indem man dieses Buch durcharbeitet!

1.3 TensorFlow Playground

Wenn Sie auf nette und interaktive Weise das hierarchische Wesen des Deep Lear-
ning erkunden wollen, bei dem selbsttitig Features gefunden werden, sollten Sie
einmal den TensorFlow Playground unter bit.ly/TFplayground besuchen. Das
Netzwerk, das Sie hinter diesem eigens eingerichteten Link finden, sollte automa-
tisch so dhnlich aussehen wie in Abbildung 1-18. In Teil IT werden wir wieder
dorthin zuriickkehren und alle Begriffe definieren, die auf dem Bildschirm zu
sehen sind; fiir die aktuelle Ubung konnen Sie sie getrost ignorieren. Momentan
reicht es zu wissen, dass dies ein Deep-Learning-Modell ist. Die Modellarchitek-
tur besteht aus sechs Schichten kiinstlicher Neuronen: einer Eingabeschicht ganz
links (unter der Uberschrift »FEATURES«), vier »HIDDEN LAYERS« (verbor-
gene Schichten; diese sind verantwortlich fir das Lernen) und einer »OUTPUT «-
Schicht (Ausgabeschicht; das Raster ganz rechts, das an beiden Achsen von -6 bis
+6 verlduft). Ziel des Netzwerks ist es zu lernen, orange Punkte (negative Fille)
ausschliefSlich durch ihre Lage im Raster von blauen Punkten (positive Fille) zu
unterscheiden. Daher geben wir in der Eingabeschicht nur zwei Informationen tiber
jeden Punkt ein: seine horizontale Position (X;) und seine vertikale Position (X5).
Die als Trainingsdaten verwendeten Punkte sind standardmifig im Raster zu
sehen. Wenn Sie die Checkbox Show test data anklicken, konnen Sie auflerdem
die Lage der Punkte sehen, die benutzt werden, um die Leistung des Netzes beim
Lernen abzuschitzen. Entscheidend ist, dass diese Testdaten dem Netz nicht zur
Verfugung stehen, wihrend es lernt, sodass wir sichergehen konnen, dass das
Netz gut auf neue, ungesehene Daten verallgemeinert.
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Abb. 1-18 Dieses tiefe neuronale Netz ist bereit zu lernen, wie es eine Spirale aus orange Punkten
(negative Féille) von blauen Punkten (positive Fdille) unterscheiden kann. Als Grundlage
hierzu dienen lediglich die Positionen der Punkte auf den Achsen X; und X, im Raster auf
der rechten Seite.

Klicken Sie auf den groflen Play-Pfeil in der oberen linken Ecke. Erlauben Sie es
dem Netzwerk zu trainieren, bis die Werte » Training loss« und » Test loss« in der
oberen rechten Ecke jeweils fast auf Null zuriickgegangen sind — sagen wir, auf
weniger als 0.05. Wie lange das dauert, hiangt von Threr Hardware ab, aber es
werden hoffentlich nur ein paar Minuten sein.

Wie in Abbildung 1-19 festgehalten wurde, sollten Sie nun die kiinstlichen
Neuronen des Netzwerks sehen, die die Eingabedaten reprasentieren. Je tiefer
(also je weiter rechts) sie positioniert sind, umso komplexer und abstrakter sollte
die Darstellung werden — wie im Neocognitron, im LeNet-5 (Abbildung 1-11)
und im AlexNet (Abbildung 1-17). Bei jedem Durchlauf des Netzes 16st das Netz
das Problem der Spiralklassifikation auf Neuronen-Ebene anders, aber der allge-
meine Ansatz bleibt gleich (wenn Sie dies nachpriifen wollen, laden Sie die Seite
neu und trainieren Sie das Netz erneut). Die kiinstlichen Neuronen in der ganz lin-
ken verborgenen Schicht sind darauf spezialisiert, Kanten (gerade Linien) zu
unterscheiden, und zwar jeweils in einer bestimmten Ausrichtung. Die Neuronen
aus der ersten verborgenen Schicht tibergeben die Informationen an Neuronen in
der zweiten verborgenen Schicht, die wiederum die Kanten zu etwas komplexeren
Merkmalen, wie etwa Kurven, neu kombinieren. Die Neuronen in jeder nachfol-
genden Schicht setzen die Informationen der Neuronen aus den vorangegangenen
Schichten neu zusammen, sodass sich die Komplexitit und der Abstraktionsgrad
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der Features, die die Neuronen reprisentieren konnen, schrittweise erhohen.
Wenn die letzte (ganz rechts gelegene) Schicht erreicht ist, sind die Neuronen
geschult darin, die Feinheiten der Spiralform darzustellen, was es dem Netz
erlaubt, anhand seiner Position im Raster (seiner X;- und X,-Koordinaten) akku-
rat vorherzusagen, ob ein Punkt orange (ein negativer Fall) oder blau (ein positiver
Fall) ist. Halten Sie den Mauszeiger iiber ein Neuron, um es auf das aufSerst rechts
gelegene »OUTPUT «-Raster zu projizieren und seine jeweilige Spezialisierung im
Detail zu untersuchen.

o Epoch Learning rate Activation Regularizatio Regularization rate Problem type
»
000,652 0.003 ReLU None 0 Classification
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Abb. 1-19 Das Netzwerk nach dem Trainieren

1.4 Quick, Draw!

Um interaktiv zu erleben, wie ein Deep-Learning-Netzwerk in Echtzeit eine Auf-
gabe im maschinellen Sehen (Machine Vision) ausfuhrt, spielen Sie einmal das
Quick, Draw!-Spiel (oder auf Deutsch Flugs gezeichnet!) unter quickdraw.with-
google.com. Klicken Sie auf Und los!, um das Spiel zu beginnen. Sie werden auf-
gefordert, ein Objekt zu zeichnen, und der Deep-Learning-Algorithmus versucht
zu erraten, was es ist. Am Ende von Kapitel 10 werden wir die ganze Theorie und
die praktischen Codebeispiele behandelt haben, die erforderlich sind, um einen
Algorithmus zum maschinellen Sehen zu entwerfen, der diesem ganz dhnlich ist.
Die Zeichnungen, die Sie herstellen, werden aufSerdem zu dem Datensatz hinzu-
gefiigt, den Sie in Kapitel 12 verwenden, um ein Deep-Learning-Modell herzu-
stellen, das tiberzeugend Kritzeleien imitieren kann, die von Menschen gemacht
werden. Schnallen Sie sich an! Wir gehen auf eine fantastische Reise.



