NEURONALE NETZE

REVOLUTION

FUR DIE WISSENSCHAFT?

Ein Konzept aus den 1980er Jahren nimmt durch neue Entwicklun-
gen in der Computer-Hardware einen kometenhaften Aufschwung.
Vielschichtige, »tiefe« neuronale Netze revolutionieren nicht nur die
Bilderkennung und die Datenanalyse, sondern gewinnen inzwischen

auch wissenschaftliche Erkenntnisse.

» spektrum.de/artikel/1520773

weltbesten Go-Spieler, einer Maschine geschlagen

geben. AlphaGo, eine kiinstliche Intelligenz aus dem
zu Google gehorenden Unternehmen DeepMind, hatte in
einem geradezu historischen Turnier vier von funf Spielen
gewonnen. Obendrein ist AlphaGo jungst selbst geschla-
gen worden — von seinem verbesserten Nachfolger Alpha-
GoZero (siehe den Artikel S. 22).

Spatestens seit diesem Ereignis ist offensichtlich, dass

die kunstliche Intelligenz aus ihrem langen Winterschlaf

} Am 15. Marz 2016 musste sich Lee Sedol, einer der

AUF EINEN BLICK
SIEG DER KUNSTLICHEN INTELLIGENZ

Neuronale Netze extrahieren aus einer grofsen Menge
von Daten — zum Beispiel Bildern — charakteristische
Eigenschaften durch einen Lernprozess.

Dank riesiger verfugbarer Datenmengen und der
durch Grafikprozessoren massiv angestiegenen
Rechenleistung haben sie in letzter Zeit einen unge-
ahnten Aufschwung genommen.

Mittlerweile erzielen sie Erfolge nicht nur in Bildverar-
beitung und Datenanalyse, sondern auch bei wissen-
schaftlichen Fragen, zum Beispiel bei Simulationen in
der Quantenchemie und der Stromungsdynamik.
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erwacht ist. Inzwischen Uberschlagen sich die Meldungen
Uber Anwendungen, die bis vor kurzem noch der Science-
fiction zugeschrieben wurden. Die Technik, deren Verbes-
serung diesen rasanten Fortschritt moglich gemacht hat,
ist unter dem Namen »kunstliches neuronales Netz« oder
auch einfach »neuronales Netz« bekannt (Spektrum Novem-
ber 1992, S. 134).

Bereits wenn man eine Suchmaschine wie Google
bittet, Bilder anhand einer Beschreibung in Worten zu
finden, leisten neuronale Netze die wesentliche Arbeit.
Doch weiterentwickelte Systeme, die generativen neuro-
nalen Netze, gehen noch weit dariber hinaus: Sie erzeu-
gen aus einer textuellen Beschreibung annahernd fotorea-
listische Bilder, die der Beschreibung entsprechen, bis
dahin aber noch nicht existierten (Bilder S. 16/17 und 20).
Sie malen sich diese Bilder gewissermalRen selbststandig
im Geiste aus.

Andere Netze erzeugen vollstandige akustische Roh-
daten, die von echter Klaviermusik nicht zu unterscheiden
sind, ohne dass jemals eine Taste eines Klaviers gedrickt
wurde. Wieder andere haben den Stil eines Kiinstlers so
»verinnerlicht«, dass sie ein beliebiges Foto in diesem Stil
verfremden konnen (Bild S. 19). Neuronale Netze sind auch
die Gehirne in selbstfahrenden Autos. Und selbst ein
haufig belacheltes Filmklischee machen neuronale Netze
inzwischen moglich: Sie verwandeln auf Knopfdruck stark
verpixelte Fotos in hochauflosende Bilder (Bilder rechts).

Kunstliche neuronale Netze sind heute keine akademi-
sche Nischendisziplin mehr, sondern werden in zahllosen
kommerziellen Anwendungen erfolgreich eingesetzt.



Aus zwei Bildern (Mitte), die wegen viel zu geringer Pixelzahl die Originale (links) nur mangelhaft wiedergeben,
errechnet ein neuronales Netz Rekonstruktionen, die den Originalen nahekommen (rechts). Die dafiir erforder-
lichen Zusatzinformation entstammen nicht dem jeweiligen Originalbild (das dem Netz nicht zur Verfiigung
stand), sondern allgemeinem Wissen liber das Aussehen von Baumen und Tieren, welches das Netz sich durch
Betrachten zahlreicher Bilder zugelegt und in seinen Parametern gespeichert hat. Programmiert wurde das
Netz von Mehdi S. M. Sajjadi vom Max-Planck-Institut fiir intelligente Systeme in Tiibingen.

ORIGINAL: ISTOCK / ZORAN KOLUNDZIJA; BEARBEITUNG: MEHDI S.M. SAJJADI, MAX-PLANCK-INSTITUT FUR INTELLIGENTE SYSTEME
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Welche Gebiete werden sie noch erobern? Und welche
Rolle werden sie in der Wissenschaft spielen?

Ursprunglich war der Aufbau eines kiinstlichen neuro-
nalen Netzes durch biologische Vorbilder motiviert, wie sie
zum Beispiel im menschlichen Gehirn zu finden sind. Die
Bezeichnung hat sich gehalten, obwohl heute die meisten
kinstlichen neuronalen Netze praktisch nichts mehr mit
ihren natlrlichen Gegenstlicken zu tun haben. Nicht die
Struktur, sondern die Funktion ist entscheidend. Deswe-
gen nahert sich dieser Artikel dem Thema nicht, wie sonst
Ublich, uber den Aufbau eines neuronalen Netzes, sondern
Uber ein klassisches Problem der kinstlichen Intelligenz:
das Erkennen menschlicher Gesichter.

Standardaufgabe: Bilderkennung

Gegeben sei ein Bild in der heute Ublichen Form: ein
Farbwert zu jedem Element aus einer rechteckigen Anord-
nung von Bildpunkten (Pixeln). Gesucht sind die Positionen
und Grof3en aller Gesichter, die in dem Bild enthalten sind —
flr einen Menschen trivial, fir einen Computer jedoch
extrem schwierig.

Im Jahr 2001 entwickelten Paul Viola und Michael Jones
einen Algorithmus zur Gesichtslokalisation, der wegen sei-
ner Schnelligkeit und Robustheit bis heute in Kameras —
zum Scharfstellen auf Gesichter — Verwendung findet. Das
Verfahren arbeitet mit einem Satz von Schablonen (»Basis-
mustern«), die auf verschiedene Merkmale des mensch-
lichen Gesichts ansprechen. Ein einfacher Basismustersatz
kénnte zum Beispiel wie folgt aussehen:

Rl s

Der Algorithmus setzt ein solches Basismuster der
Reihe nach an jede Stelle des Bildes; dann addiert er die
Helligkeiten der Pixel, die unter die schwarzen Teile des
Musters geraten, und subtrahiert davon die Helligkeiten
unter den weilen Teilen. (Das kann fir jeden der drei
Farbwerte rot, griin und blau separat geschehen, was aber
am Prinzip nichts andert.) Je extremer — positiv oder
negativ — der so errechnete Wert ist, desto besser gibt das
Muster den Helligkeitsverlauf an dieser Stelle wieder. Mus-
ter 3 beispielsweise wurde so gestaltet, dass es auf die
Farbverlaufe des menschlichen Nasenriickens anspricht,
das heifdt dort einen hohen Wert liefert. Im Gegensatz
dazu wiirde Muster 2 eher auf eine Augenpartie anspre-
chen (Bild unten).

Der Algorithmus vermutet nun uberall da ein Gesicht,
wo alle Basismuster ahnlich stark reagieren und vor allem
in der richtigen raumlichen Anordnung auftreten. Die
letzte Forderung realisiert der Algorithmus im Prinzip ge-
nau so, wie er die Basismuster einsetzt: Die mit Hilfe der
Basismuster errechneten Werte bilden ihrerseits wieder
eine in einem rechteckigen Schema angeordnete Menge
von Zahlen - formal dasselbe wie ein Bild. Uber dieses Bild
lasst der Algorithmus ein neues, der gesuchten raumli-

In dem Bild »Lenna«, das den Praktikern der Bildverarbeitung als Standardiibungsobjekt dient, findet der

Algorithmus von Paul Viola und Michael Jones zahlreiche Stellen, an denen eines seiner Basismuster (Bild

oben, hier violett-weil} statt schwarz-weif) »anspricht« (einen hohen Wert ausgibt). Aber nur dort, wo diese
Stellen in der richtigen raumlichen Anordnung vorkommen, meldet der Algorithmus ein Gesicht.
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chen Anordnung der Bildelemente entsprechendes Muster
wandern. Auf diese Weise filtert er aus den zahlreichen
Stellen, an denen einzelne Basismuster ansprechen,
diejenigen heraus, an denen sie das alle zugleich und in
der richtigen raumlichen Anordnung tun.

Vom Feature Engineering zum Network Engineering
Die Viola-Jones-Methode ist historisch bedeutend als ei-
nes der friihesten und schnellsten Verfahren zur Gesichts-
erkennung, leidet jedoch unter erheblichen Schwachen.
So versagt sie, wenn ein Gesicht im Profil zu sehen ist,
schrag im Bild liegt oder eine ungewohnliche GroRRe hat.
Dem ware zwar von Fall zu Fall mit einem erweiterten Satz
von Basisfunktionen und entsprechend hoherem Rechen-
aufwand abzuhelfen, aber solche Nachbesserungen blei-
ben Flickwerk. Vor allem jedoch sind es menschliche
Experten, welche die Basismuster und deren raumliche
Verteilung entwerfen und nachjustieren mussen; und fur
eine neue Klasse von Objekten — zum Beispiel Autos -
wirde die ganze Arbeit von vorne anfangen. Der englische
Fachbegriff fur diesen Ansatz ist »feature engineering,
frei zu Ubersetzen als »Entwurfsarbeit mit Merkmalen«.

Dem gegeniber steht das »network engineering«: Der
Experte denkt nicht mehr Gber Merkmale nach, sondern
beschrankt sich darauf, die netzartige Struktur einer Mus-
tererkennungsmaschine zu definieren. Diese Maschine ist
anfanglich »leerg, also auch nicht fahig, irgendein Muster
zu erkennen, sondern muss das erst lernen.

Ein neuronales Netz zur Gesichts-
erkennung hat Muster gelernt.

In den untersten Schichten spre-
chen die Muster noch auf

relativ einfache Merkmale an;

je hoher die Schicht, desto
komplexer werden die Muster.

Ob ein neuronales Netz auf (von links nach rechts)
Gesichter, Autos, Elefanten, Stiihle oder auf eine
Mischung verschiedenster Objekte (Gesichter, Autos,
Flugzeuge, Motorrader) trainiert worden ist, macht
in der untersten Schicht (untere Bildzeile) noch
keinen grof3en Unterschied. Erst in den oberen
Schichten (obere Bildzeile) machen sich die ver-
schiedenen Lernstoffe bemerkbar.

= r.‘-fsf'[i
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In seiner Struktur hat das Verfahren gewisse Gemein-
samkeiten mit der Viola-Jones-Methode. Man lasst eben-
falls einzelne Muster Uber das Eingabebild wandern und
berechnet an jeder Position einen Wert, der angibt, wie
das Bild an dieser Stelle zum Muster passt. Dieser Vor-
gang entspricht einer mathematischen Operation namens
Faltung (englisch convolution); daher werden diese Ma-
schinen als Convolutional Neural Network (CNN) bezeich-
net, auch wenn aufRer der Faltung noch andere mathema-
tische Operationen zum Einsatz kommen.

Im Gegensatz zur Viola-Jones-Methode sind die Muster
allerdings nicht schwarz-weil3, sondern haben auch
Grautone. Das heil3t: Die Helligkeitswerte der unter dem
Muster liegenden Pixel werden nicht mit plus oder minus 1
multipliziert, bevor sie aufaddiert werden, sondern mit
reellen Zahlen. Jedes Muster ist charakterisiert durch
einen Satz dieser Zahlen, die als Gewichte, Parameter oder
Koeffizienten bezeichnet werden. Und eben diese Parame-
ter muss das Netzwerk erst lernen.

Ein Satz von Mustern, die gemeinsam uber das Bild
wandern, wird — in Anlehnung an das biologische Vorbild —
als eine Schicht des neuronalen Netzes bezeichnet. Wie
bei der Viola-Jones-Methode wird jedes Muster einer
Schicht im Prinzip an allen Stellen des Bildes angelegt und
liefert dort jeweils einen Wert. Diese Werte zusammenge-
nommen ergeben wieder ein bildahnliches Objekt, das an
die nachste Schicht weitergegeben wird. Die nachfolgen-
den Schichten eines solchen Netzwerks konnen somit auf
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PHOTO-REALISTIC IMAGE SYNTHESIS WITH STACKED GENER

IN: ARXIV:1612.03242, 2017, TEILE AUS FIG. 3

Dieser Vogel ist rot und braun gefarbt, mit

gedrungenem Schnabel. dem Korper.

Der Vogel ist klein und gedrungen, mit Gelb auf

Vogel mit orangefarbenem Schnabel, weilem
Rumpf, grauen Fliigeln und Schwimmhauten

Diese Vogel gibt es nicht in der Wirklichkeit. Zwei neuronale Netze, die gegeneinander arbeiten (»generative adversarial net-

works«), haben die Bilder jeweils nach einer Beschreibung in Worten erzeugt. Das Werk ist eine Gemeinschaftsarbeit von Han

Ubergeordnete Muster wie zum Beispiel raumliche Zusam-
menhange ansprechen.

Im Gegensatz zu einem manuell entwickelten Basis-
mustersatz findet ein neuronales Netz die relevanten Merk-
male von selbst wahrend eines Trainingsprozesses (siehe
»Wie lernt ein neuronales Netz?«, unten). Dabei werden
allerdings nur die einzelnen Parameter verandert, wahrend
die innere Struktur eines neuronalen Netzes in der Regel
unangetastet bleibt. Im Beispiel wiirde man dem Algorith-
mus an Stelle eines relativ kleinen handentworfenen
Basismustersets fur Gesichter einen anfanglich leeren
Speicherplatz flr eine groRere Anzahl anfangs zufalliger
Muster zur Verfugung stellen. Der Lernalgorithmus fullt
diese Muster mit Hilfe von Trainingsbildern, in denen die

Positionen der Gesichter bekannt sind; und zwar passt er
die Parameter in lauter kleinen Schritten an, um die Vor-

hersagegenauigkeit zu verbessern. Ein solches Netzwerk
extrahiert selbststandig die fur die aktuelle Aufgabe rele-
vanten Erkennungsmuster (Bild S. 15 oben).

Die gelernten Muster auf der ersten Schicht haben in
diesem Beispiel eine gewisse Ahnlichkeit mit einem Basis-
mustersatz der Viola-Jones-Methode. Die hoheren Schich-
ten bringen diese Basismuster dann in eine raumliche
Ordnung und modellieren so komplexere Formen, wie zum
Beispiel Augen, Nasen oder auf der hochsten Ebene
schlieBlich ganze Gesichter. Im Unterschied zum Feature
Engineering kann jedoch ein lernfahiges Netzwerk (genug
Trainingsdaten und Rechenleistung vorausgesetzt) deut-

Wie lernt ein neuronales Netz?

Man kann den Lernerfolg eines
neuronalen Netzes durch eine Zahl
ausdrlicken. Im Beispiel der Ge-
sichtserkennung sollen die Muster
der obersten (Ausgabe-)Schicht auf
Aussagen ansprechen wie »In die-
sem Punkt ist die Nasenspitze eines
Gesichts« oder auch »Dieses Bild
zeigt Angela Merkel«. Idealerweise
hat ein fertig trainiertes Netz genau
ein Element der obersten Schicht,
das fur die richtige Antwort einen
hohen Wert ausgibt, wahrend die
Werte aller anderen Elemente bei
null liegen.

Wie kann man erkennen, wie gut
ein Netz trainiert ist? Man berechnet

die so genannte Fehlerfunktion,
indem man zum Beispiel flr jedes
Element der obersten Schicht die
Differenz zwischen dem Sollwert —

1 fr die richtige Antwort, O fir alle
anderen — und dem tatsachlich
ausgegebenen Wert bildet und die
Quadrate aller Differenzen aufaddiert.
Je kleiner der Wert der Fehlerfunkti-
on, desto besser hat das Netz gelernt.
Neben der Summe Uber die einzelnen
Fehlerquadrate sind auch andere
Fehlerfunktionen in Gebrauch.

Der Wert der Fehlerfunktion
hangt von den Eingabedaten und
den Parametern aller Muster auf
allen Schichten ab; das konnen meh-

rere tausend bis Millionen Variable
sein. Lernen heil3t nun, diese Para-
meter so zu verandern, dass der
Wert der Fehlerfunktion kleiner wird.
Das gelingt, weil die Fehlerfunkti-
on differenzierbar ist: Wenn man alle
Parameter bis auf einen festhalt, ist
die Fehlerfunktion in Abhangigkeit
von diesem einen Parameter eine
glatte Kurve, die uberall eine Tangen-
te hat. Und obgleich die Ausgabe
des Netzes und damit auch die
Fehlerfunktion sehr kompliziert und
Uber zahlreiche Zwischenergebnisse
zu berechnen ist, lasst sich die
Steigung der genannten Tangente,
das heil3t die Ableitung der Fehler-
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Kleiner Vogel mit verschiedenen WeiR- und
Brauntonen unter den Augen

Kleiner gelber Vogel mit schwarzem Kopffleck
und kurzem, spitzem, schwarzem Schnabel

Kleiner Vogel mit weiRer Brust und hellgrauem
Kopf; Fligel und Schwanz schwarz

ARIAL NETWORKS.
EILEAUS FIG. 3
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Zhang von der Rutgers University in New Brunswick (New Jersey) sowie Fachkollegen von der Lehigh University, der Chinese

University of Hong Kong und der Forschungsabteilung des chinesischen Suchmaschinenbetreibers Baidu.

lich mehr Muster hinzuzufligen und Uber viele Schichten
hinweg miteinander kombinieren, so dass es zum Beispiel
nicht nur gedrehte und vergroRerte Gesichter, sondern
gleichzeitig noch zahlreiche weitere Objektklassen erken-
nen kann. Moderne Netze (»deep networks«) haben oft-
mals dutzende, wenn nicht sogar hunderte Schichten und
konnen dank ihrer Kapazitit tausende unterschiedlicher
Objektklassen voneinander unterscheiden (Spektrum Sep-
tember 2014, S. 62). Dabei verwenden sie, insbesondere
auf den friiheren Schichten, Muster Uber Objektklassen
hinweg ganz automatisch wieder und kombinieren sie in
spateren Schichten raumlich neu (Bild S. 15 Mitte).
Insgesamt hat der Schritt vom Feature Engineering zum
Network Engineering Netzwerke hervorgebracht, die

einfacher zu entwickeln sind und mehr Objektklassen mit
hoherer Genauigkeit auseinanderhalten konnen. In kom-
plexen Bilderkennungsaufgaben mit vielen Unterkategori-
en sind diese Netze inzwischen sogar dem Menschen
uberlegen.

Feature Engineering dominierte nur deswegen bis vor
wenigen Jahren in der Praxis, weil das Training eines kom-
plexen neuronalen Netzes mehr Rechenleistung und
groRere Datenmengen bendtigt, als damals zur Verfligung
standen. Dies anderte sich 2012, als Alex Krizhevsky, llya
Sutskever und Geoffrey Hinton von der University of To-
ronto eine neue Netzwerkarchitektur prasentierten, welche
die Qualitat der bisherigen Systeme weit Ubertraf. In dem
etablierten Bilderkennungswettbewerb »Large Scale Visual

funktion nach dem Parameter, mit
relativ geringem Zusatzaufwand
berechnen.

Aus der so bestimmten Ableitung
der Fehlerfunktion nach jedem
Parameter gewinnt man eine Anwei-
sung, in welche Richtung und wie
stark man jeden Parameter veran-
dern muss, um den Gesamtfehler
etwas in Richtung Minimum zu
treiben. Nach der Kettenregel aus
der Differenzialrechnung berechnet
man diese Ableitungen unter Ver-
wendung der Zwischenergebnisse
zuerst fur die Parameter der letzten
Schicht und dann Schicht fur
Schicht nach vorne, entgegen der

Richtung, in der das Netz eigentlich
gearbeitet hat. Die Information tber
den Fehler wird »nach riickwarts«
verbreitet, weswegen das Verfahren
Backpropagation genannt wird.

Man schickt nun eine gentigende
Anzahl von Trainingsdaten immer
wieder vorwarts durch das Netz und
passt jedes Mal die Parameter mit-
tels Backpropagation an. Dann bil-
den mit der Zeit die einzelnen Teile
des Netzwerks bestimmte Muster,
die ihrerseits Muster in den Eingabe-
daten wiedergeben.

Eine natlrliche Nervenzelle sen-
det einen Impuls aus (sie »feuert),
wenn die Summe der Eingangssig-

nale einen gewissen Schwellenwert
Uberschreitet, und tut sonst nichts.
Wollte man dieses Verhalten in
einem kunstlichen neuronalen Netz
nachbilden, misste man in jedem
Element eine Funktion einbauen, die
fur alle x-Werte unterhalb der
Schwelle den Wert 0 und oberhalb
den Wert 1 annimmt. Eine solche
Stufenfunktion ist aber noch nicht
einmal stetig, geschweige denn
differenzierbar, und macht daher die
Backpropagation undurchfiihrbar.
Stattdessen verwendet man fir
diese Aufgabe verschiedene nicht-
lineare Funktionen, die Ublicher-
weise differenzierbar sind.
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Recognition Challenge« (LSVRC) konnte ihr Netz die
Fehlerrate von einem Jahr zum nachsten annahernd
halbieren (von 26 auf 15 Prozent).

Die wichtigste Neuerung der drei Forscher bestand
darin, im Trainingsprozess anstatt herkdommlicher Prozes-
soren (CPUs) Grafikkarten (GPUs) zu benutzen. Diese
Chips, die urspriinglich zum Ansteuern von Bildschirmen
entworfen wurden, besitzen zwar nur Miniprozessoren mit
beschrankten Rechenfahigkeiten, davon jedoch extrem
viele. So konnen GPUs zahlreiche Rechenoperationen

gleichzeitig durchfuhren. Krizhevsky, Sutskever und Hinton
gelang es, die unzahligen Berechnungen fur das Training,
namentlich den Backpropagation-Algorithmus (siehe »Wie
lernt ein neuronales Netz?«, S. 16/17), so zu programmie-
ren, dass GPUs sie bewadltigen konnten. Die damit erreich-
te hohe Rechenleistung erlaubte es den Forschern, die
Trainingszeit dramatisch zu reduzieren und zugleich die
Komplexitat des Netzwerks deutlich zu erhohen.

Seit diesem uberwaltigenden Erfolg nehmen GPU-be-
schleunigte Netze stetig an Zahl und Komplexitat zu. Inzwi-

Ein Zoo von Netzwerken

Der Aufbau kiinstlicher neuronaler
Netze ist urspriinglich inspiriert von
biologischen Nervennetzwerken,
wie sie sich zum Beispiel im mensch-
lichen Gehirn finden. Inzwischen ha-
ben sie sich von ihrem biologischen
Vorbild weitgehend gelost.

Es gibt eine fast untberschau-
bare Vielzahl neuronaler Netze
fur die verschiedensten Einsatz-
gebiete, und fast wochentlich
kommen neue Varianten hinzu.
Daher ist eine genaue und er-
schopfende Einteilung schwierig.
Ein mogliches Kriterium ist das
Signal, das dem Netz wahrend des
Lernvorgangs den Fehler seiner
Vorhersage mitteilt.

Tralnlngsdaten Testdat
estdaten
Zlelwerte Modell

Die im praktischen Einsatz
gangigsten Netze benutzen uber-
wachtes Lernen (supervised lear-
ning). Dabei hat jeder Datensatz
der Trainingsdaten einen Zielwert
(Label), auf den das Netz trainiert
wird. Der Nachteil dieser Vorge-
hensweise ist, dass es sehr auf-
wandig sein kann, Millionen von
Datensatzen mit qualitativ hoch-
wertigen Zielwerten bereitzustellen.

= D

Beim unliberwachten Lernen
(unsupervised learning) haben die
Datensatze keine Zielwerte. Statt-
dessen versucht das Netz, struktu-
rierte Muster in den Eingabedaten
zu erkennen.

one to one

T
0 000 000
0 0 000

oo Jpmd v

Bestarkendes Lernen (reinforce-
ment learning) kommt hingegen
ganz ohne Trainingsdaten aus.
Stattdessen lernt das Netz »on the
job«, indem es, wahrend es die ei-
gentliche Aufgabe ausfuhrt, Ruck-
meldung Uber die Qualitat der Vor-
hersagen bekommt und sich intern
so anpasst, dass die Qualitat mit
der Zeit anwachst.

Eine weitere mogliche Kategori-
sierung orientiert sich an den Einga-
ben und Ausgaben der Netze:

Klassische Objekterkennung
nimmt ein Bild als Eingabe und
erzeugt eine Aussage Uber das
abgebildete Objekt als Ausgabe
(one to one). Die Erzeugung einer
textuellen Bildbeschreibung bildet
hingegen ein einzelnes Bild auf
eine Sequenz von Wortern ab (one
to many). Umgekehrt kann auch
eine solche Sequenz als Eingabe fur
ein Netz dienen, das dann eine
Einschatzung der diesem Text zu
Grunde liegenden Stimmung liefert
(many to one).

Die Abbildung mehrerer (even-
tuell zeitbezogener) Eingaben

one to many

many to one

auf mehrere Ausgaben (many to
many) kommt beispielsweise in der
klassischen Textanalyse vor.

Fur zeitabhangige Eingaben,
zum Beispiel Bildfolgen aus einem
Film, werden haufig so genannte
rickgekoppelte neuronale Netze
(recurrent networks) verwendet:
Deren Eingabe ist nicht nur der Da-
tensatz des aktuellen Zeitschritts,
sondern auch der interne Zustand
des letzten Zeitschritts (und damit
indirekt auch dessen Datensatz
sowie der interne Zustand aller
vorhergehenden Zeitschritte). Das
flhrt zu einer Riickkopplung, die es
dem Netz ermoglicht, Muster Uber
mehrere Eingaben hinweg zu
erkennen. Der Trainingsprozess
unterscheidet sich jedoch nicht
grundsatzlich von nicht rickgekop-
pelten Netzen.

Beide Klassifikationen sind un-
vollstandig. Zahlreiche interessante
Netzwerkarchitekturen passen in
keines der Schemata, zum Beispiel
generative Netzwerke, die Daten
nicht nur verarbeiten, sondern er-
zeugen (Bilder S. 16/17 und 20;
siehe auch Spektrum Dezember
2015, S. 86).

many to many

800 000
00060 000
000 000

many to many
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Input

Cézanne

Neuronale Netze konnen den Malstil eines Kiinstlers lernen und auf neue Bilder anwenden.
Hier von links nach rechts die Tiibinger Neckarfront im Foto sowie im Stil von Monet, van Gogh und Cézannne.

schen stellen sie die Mehrheit der Beitrage bei solchen
Wettbewerben. Wahrend das neuronale Netz von 2012, ge-
nannt AlexNet, noch aus acht Schichten mit 650000 Neu-
ronen und ungefahr 60 Millionen Parametern bestand,
bringen es neuere Netze wie das ResNet-152 auf mehr als
100 Schichten, was auf den ungefahr zehnfachen Bedarf an
Rechenleistung hinauslauft. Um solche »tiefen« Netzwerke
trainieren zu konnen, mussten ihre Konstrukteure nicht nur
zahlreiche Verbesserungen in den Algorithmen vornehmen,
sondern auch die Hardware, in diesem Fall die GPUs,
anpassen und die zugehorige Software neu entwickeln.

Wissenschaftliche Datenanalyse

Neuronale Netze bearbeiten heute riesige Datenmengen
in kommerziellen Anwendungen und sind ein wichtiges
Werkzeug der Datenanalyse. Doch die Anzahl der verflig-
baren Daten ist in den letzten Jahren nicht nur im kom-
merziellen Sektor explodiert, auch die Wissenschaft pro-
duziert immer mehr Daten, die ausgewertet und aufbe-
reitet werden wollen. Hier bieten neuronale Netze einzig-
artige neue Moglichkeiten.

Ein Beispiel ist die Suche nach Gravitationswellen im
Advanced Laser Interferometric Gravitational Wave Ob-
servatory (Advanced LIGO). Die von Einstein bereits 1916
vorhergesagten Gravitationswellen wurden erst 2015
direkt nachgewiesen (Spektrum April 2016, S. 12; zum
Nobelpreis fiir diese Leistung siehe Spektrum Dezember
2017, S. 24). Ihr messbarer Effekt ist winzig klein: Es
kommt auf Langenveranderungen an, die einem Bruchteil
des Protonendurchmessers entsprechen.

Diese winzigen Signale mussen jedoch aus einem
reiBenden Strom verrauschter Daten herausgefiltert wer-
den. Fur den ersten Nachweis erledigten diese Aufgabe
noch klassische Datenverarbeitungsalgorithmen, die auf
tausenden CPUs liefen. Auf Grund des groRen Rechenauf-
wands kamen die Computer mit dem Filtern nicht nach.

Durch den Einsatz eines tiefen neuronalen Netzes ist es
den Wissenschaftlern am advanced LIGO inzwischen
gelungen, die Messgenauigkeit zu erhdhen und gleichzei-
tig die Anforderungen an die Rechenleistung um einen
Faktor 1000 zu reduzieren, so dass die Datenanalyse nun
in wenigen Mikrosekunden ablauft. Bei der Kollision zwei-
er Neutronensterne, die sich am 17. August 2017 durch
Gravitationswellen bemerkbar machte, gelang die Auswer-
tung so rasch, dass die LIGO-Astronomen binnen Minuten
zahlreiche andere Observatorien auf das Ereignis hinwei-
sen konnten.

GroRRe Mengen an Daten erzeugt auch das europdaische
Kernforschungszentrum CERN. In dessen groRtem Teil-
chenbeschleuniger, dem Large Hadron Collider (LHC),
finden um die 600 Millionen Teilchenkollisionen pro Sekun-
de statt, was einem Rohdatenstrom von mehr als einem
halben Petabyte pro Sekunde entspricht; ausgedruckt
waren das 250 Milliarden DIN-A4-Seiten. Um diese Daten-
mengen handhaben zu konnen, werden die Kollisionen in
einem mehrstufigen Prozess gefiltert. Am Ende bleiben pro
Sekunde 100 bis 200 potenziell interessante Ereignisse
Ubrig. Aus diesen Rohdaten rekonstruieren die Forscher
dann die Kollisionsprozesse.

Damit kommt der Trennscharfe der Filteralgorithmen ei-
ne entscheidende Bedeutung zu. \Was diese verwerfen,
bleibt unerforscht, da einmal ausgefilterte Ereignisse un-
widerruflich verloren sind. Andererseits konnen die Algo-
rithmen gewissermalen nicht beliebig genau hinschauen,
weil sie sonst den Datenstrom nicht in der verfligbaren
Zeit bewaltigen wirden.

Mit dem geplanten High Luminosity Upgrade des LHCs
soll die Anzahl der Kollisionen nochmals um einen Fak-
tor 10 erhoht werden. Bereits heute ist abzusehen, dass
dies neue Ansatze zur Datenanalyse erfordert. Neuronale
Netze haben das Potenzial, diese Aufgabe in der notwen-
digen GroRenordnung und Geschwindigkeit durchzufiih-
ren, ohne die relevanten Signale aus den Augen zu verlie-
ren. Dies ware die Basis fur Entdeckungen, die unser Ver-
stéandnis der fundamentalen Physik verandern konnten.

Bisher haben neuronale Netze ihre Starken im Wesent-
lichen dort gezeigt, wo es Fragen zu beantworten gilt, fr
die keine gute Theorie zur Verfligung steht: Welches sind
die charakteristischen Merkmale eines Gesichts (in Pixeln
ausgedruckt)? Wodurch unterscheiden sich Signale von
Gravitationswellen von den allgegenwartigen Storungen?
Woran erkennt man ein interessantes Kollisionsereignis im
LHC im Gegensatz zu einem gewohnlichen? Fir die Ge-
sichtserkennung haben die Experten mit dem Feature
Engineering so etwas wie eine Theorie aufgestellt, jedoch
nur mit beschranktem Erfolg. Dagegen hat ein neuronales
Netz im Training eine Art Theorie der Gesichtserkennung
gelernt — die in den Parametern seiner Muster besteht —
und kann sie anwenden.

Neu und lberraschend ist, dass neuronale Netze auch
dort phanomenale Erfolge einfahren, wo es eine gut aus-
gearbeitete Theorie gibt.

Als Beispiel zur Einfihrung moge ein sehr einfacher
physikalischer Prozess dienen: der Wurf im Schwerefeld
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zahlreiche kleine violette
Blitenblatter in kugelfor-
miger Anordnung

Diese Blute ist pink, weil®
und gelb mit gestreiften
Blitenblattern.

der Erde. Die Theorie dazu lernt man in der Schule: Kraft
ist Masse mal Beschleunigung; Letztere ist konstant und
gleich 9,81 m/s?. Aus diesen Zutaten erhalt man mit ein
wenig elementarer Differenzialrechnung eine Gleichung,
die fur jede Kombination aus Anfangsort und -geschwin-
digkeit die Bahn des geworfenen Gegenstandes angibt.
Das ist der (nur selten realisierte) ldealfall, in dem man
einen physikalischen Prozess aus elementaren Naturgeset-
zen (»ab initio«) herleitet.

Neuronale Netze sind parametrisierte Modelle
Allerdings konnten die Leute schon gezielt werfen, bevor
Newton die theoretischen Grundlagen bereitstellte; und
die Kanoniere der fruhen Neuzeit hatten durch geduldiges
Probieren Tabellen und gelegentlich sogar Formeln erstellt,
mit deren Hilfe sie zu einem zu beschieRenden Ziel den
Anstellwinkel und die Feuerkraft ihrer Waffe bestimmen
konnten. Viele physikalische Prozesse stellt man durch aus
der Erfahrung gewonnene Formeln dar, in die man in der
konkreten Situation noch spezifische Werte flir gewisse
Parameter — Reibungskoeffizient, elektrische Leitfahigkeit
und so weiter — einsetzen muss.

Der offensichtliche Nachteil einer rein empirischen (Ta-
belle) oder semiempirischen (Formel mit Parameter) Metho-
de ist, dass man sie schlecht verallgemeinern kann. Typi-
scherweise funktioniert sie nur fur Situationen, die jenen
dhneln, fir die man Experimente durchgefiihrt hat. Wer
noch nicht mit sehr schweren Objekten gearbeitet hat, kann
fir die nachste Filmproduktion nicht vorhersagen, wie sich
ein Auto verhalten wird, das Uber eine Klippe sturzt.

Semiempirische Methoden (auch parametrisierte Me-
thoden genannt) versuchen gewissermalfien, einen Kom-
promiss zwischen ab-initio- und empirischen Methoden zu
finden. Man modelliert einen physikalischen Prozess be-
wusst nicht vollstandig explizit, sondern ersetzt das Modell
durch einfacher zu berechnende Annaherungen.

Die Grenze zwischen semiempirischen und ab-initio-Mo-
dellen ist flieRend: Die Erdbeschleunigung g ist keine Natur-
konstante, sondern variiert ortsabhangig um einige Promil-
le, ist also in Wahrheit ein Parameter eines semiempirischen
Modells. Streng genommen musste man deshalb fir eine
reine ab-initio-Berechnung eines gewohnlichen Steinwurfs
die ganze Erde samt abgeplatteter Kugelgestalt und Mas-
senverteilung modellieren — eine absurde Vorstellung.

Um ein semiempirisches Modell aufzustellen, braucht es
bislang noch einen Experten, der sich im jeweiligen Fach-
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Pflanzen realistisch darstellen.

gebiet auskennt. Und selbst der liefert keine fertige Formel,
sondern nur deren interne Struktur: eine Naherungsformel
mit vorlaufig unbekannten Parametern, die noch durch
einen Feinabstimmungsprozess so einzustellen sind, dass
die auf diese Weise modellierten Daten die Beobachtungen
moglichst genau wiedergeben. Oftmals haben die Wissen-
schaftler eine gute Vorstellung Uber die Bedeutung einzel-
ner Parameter; aber diese mussen keine direkte Entspre-
chung in dem darunterliegenden ab-initio-Modell haben.

Das erinnert bereits stark an den oben beschriebenen
Trainingsprozess neuronaler Netze. Und das ist kein Zufall:
Ein neuronales Netz ist nichts anderes als ein parametri-
siertes Modell. Nur sind die Parameter weitaus zahlreicher
und umfassen auch die interne Struktur der Formeln, die
bislang der Experte vorgibt. Damit ist die Situation ver-
gleichbar dem Ubergang vom Feature Engineering zum
Network Engineering: Das neuronale Netz ibernimmt die
Struktur seines Modells nicht vom Experten, sondern lernt
sie anhand von zahlreichen Beispielen — und erzielt damit
oft ein besseres Ergebnis, weil es weitaus mehr Moglich-
keiten in Betracht zieht.

Es gibt jedoch einen gravierenden Unterschied zwi-
schen den klassischen und den neuen Einsatzgebieten
neuronaler Netze: In einem Gebiet wie der Bild- oder
Spracherkennung ist der zu Grunde liegende »Prozess«
(falls es denn Uberhaupt einen gibt) nicht bekannt. Neuro-
nale Netze sind einfach das beste Werkzeug, das wir
haben, um diese Probleme zu I6sen. In weiten Teilen der
Datenanalyse kann man ebenfalls den Strom der Daten
nicht als Messwerte eines physikalischen Prozesses auf-
fassen; allenfalls hat man ein statistisches Modell eines
solchen. Wenn ein neuronales Netz jedoch eine ab-initio-
Rechnung oder ein bekanntes semiempirisches Modell
ersetzen soll, sind diese Prozesse nicht nur bekannt,
sondern exakt mathematisch formuliert. Nunmehr ist das
Netz nicht mehr konkurrenzlos, sondern muss sich an der
Qualitat der bereits vorliegenden Ergebnisse (der »ground
truth«) messen lassen. Das ist nicht nur eine Herausforde-
rung, sondern auch eine Chance: Das exakte Wissen Uber
die Ground Truth kdnnte in der Zukunft die Entwicklung
eines entsprechenden neuronalen Modells befordern.

Kann sich die Geschichte wiederholen? Werden tiefe
neuronale Netze in Zukunft die parametrisierten Modelle
aus der Physik ablosen und sogar komplexe ab-initio-Kal-
kulationen mit hoherer Qualitat und grof3erer Flexibilitat
ausfuhren konnen?



Das sieht, bei allen Vorbehalten gegenuber Vorhersa-
gen, gegenwartig ganz so aus. Als universelle Funktions-
approximatoren sind tiefe neuronale Netze gut ausgestat-
tet, um gangige parametrisierte Modelle nachzubilden. Es
scheint auch plausibel, dass sie bei einem Bruchteil des
Rechenaufwands so manche ab-initio-Kalkulation mit
gleicher Qualitat ersetzen konnen, fur die es bisher keine
brauchbaren parametrisierten Beschreibungen gibt. Und
dies ist in der Tat auf einzelnen Gebieten schon gelungen,
insbesondere in der Quantenchemie und in der numeri-
schen Stromungsmechanik.

Wie kénnen wir wissen, ob ein neuronales Netz

die Schrodinger-Gleichung gelernt hat?
Quantenchemische Simulationen modellieren chemische
Reaktionen detailliert, indem sie die Bewegung jedes ein-
zelnen Atoms in einem — moglicherweise sehr grofden —
Molekil beschreiben. Sie sind ein unverzichtbares Werk-
zeug flr die Material- und Pharmaforschung (Spektrum
November 2014, S. 86). Das grundlegende Naturgesetz fur
eine ab-initio-Rechnung ist bekannt: Es handelt sich um
eine komplexe partielle Differenzialgleichung, die so ge-
nannte Schrodinger-Gleichung aus der Quantenmechanik.
Um grundlegende Eigenschaften von Festkorpern und
Molekilen, beispielsweise Bindungslangen und -energien,
zu berechnen, musste man eine komplexe Vielteilchen-
Variante der Schrodinger-Gleichung l6sen. Das Ubersteigt
bei Weitem die Kapazitat selbst der modernsten Compu-
ter; aber mit der so genannten Dichtefunktionaltheorie
(DFT) lasst sich der Rechenaufwand drastisch reduzieren
(Spektrum Dezember 1998, S. 24). Selbst mit DFT reicht die
Rechenfahigkeit moderner Supercomputer allerdings nur
flr wenige tausend Atome aus.

Justin S. Smith, Olexandr Isayev und Adrian E. Roitberg
von der University of Florida haben nun ein neuronales
Netz entwickelt, das fur ihre Beispielrechnungen die
gleiche Genauigkeit wie DTF erreicht, jedoch den Rechen-
aufwand um erstaunliche sechs GréRenordnungen redu-
ziert. Eine Simulation, die zuvor Minuten dauerte, kann
nun in Mikrosekunden durchgefiihrt werden. Es bleibt
jedoch abzuwarten, ob diese Losung auch aufRerhalb der
getesteten Systeme funktioniert.

Forscher des Projekts »Google Brain« und, unabhangig
davon, von Disney Research benutzen datengetriebene
maschinelle Lernalgorithmen, um Stromungen zu berech-
nen. Auch fir das Verhalten von Flussigkeiten und Gasen
gibt es ein Naturgesetz, und zwar die so genannten
Navier-Stokes-Gleichungen (Spektrum April 2009, S. 78). Die
Losung dieser Gleichungen wird jedoch fir alle bis auf die
einfachsten Situationen schnell extrem rechenaufwandig.
Den weit Uberwiegenden Teil der Rechenzeit verbraucht
dabei das Losen eines grof3en linearen Gleichungssys-
tems, der Poisson-Gleichung. Die Google-Forscher trainier-
ten Netze mit Hilfe simulierter Beispieldaten darauf, Nahe-
rungslosungen dieser Hilfsgleichungen zu finden — anhand
von Beispielen geloster Gleichungen.

Die Fachkollegen bei Disney modellieren das stromende
Medium nicht als Kontinuum wie bei den Navier-Stokes-
Gleichungen, sondern als Ensemble von sehr vielen Teil-

chen - GréRenordnung Millionen. lhre kinstliche Intelli-
genz lernt, aus dem momentanen Zustand (Ort und Ge-
schwindigkeit) aller dieser Partikel den Zustand eine
gewisse Zeit spater zu ermitteln. Die resultierenden Syste-
me rechnen um GrofRenordnungen schneller als die her-
kommlichen, was vollig neue Einsatzgebiete eroffnet.

Nahezu in allen wissenschaftlichen Disziplinen lasst
sich derzeit eine ahnliche Entwicklung beobachten: Ob
Wetter- und Klimaforschung, Astronomie, Hochenergie-
physik oder Molekularbiologie, tberall finden sich standig
neue Einsatzgebiete neuronaler Netze.

Das wirft wichtige Fragen auf: Wie konnen wir sicher
sein, dass das trainierte Netzwerk wirklich die Schrodin-
ger-Gleichung I6st und die Navier-Stokes-Gleichungen
gelernt hat? Und kénnen wir Fehlergrenzen oder andere
Qualitatsmerkmale der Losung angeben?

Eigentlich ist ein neuronales Netz so transparent wie
nur moglich. SchlieRlich kénnen wir jeden Parameter
ablesen und jede der deterministischen Rechnungen
genauestens nachvollziehen. Dennoch wird es oftmals als
»Black Box« beschrieben, als schwarzer Kasten, der jegli-
chen Einblick in sein Inneres verwehrt. Das liegt daran,
dass schwer nachzuvollziehen ist, wie das Netz die Para-
meter genau gelernt hat und welche Neurone im Netzwerk
(falls Gberhaupt) welche Teile der Physik nachbilden. Man
kann zwar Netze mit einzelnen Eingaben flttern und deren
Ausgabe Uberprufen, aber ein analytischer Ansatz, der
solche Fragen erschopfend beantworten kénnte, fehlt
derzeit noch ganzlich. Im Extremfall konnte es passieren,
dass ein neuronales Netz Ereignisse stets korrekt voraus-
sagt, fur die es noch keine vollstandige Theorie gibt — sa-
gen wir Teilchenkollisionen am LHC. Also steckt in seinen
Parametern eine physikalische Theorie, jedenfalls gemaf
der klassischen Philosophie, nach der sich eine gute
Theorie dadurch auszeichnet, dass sie genau solche Vor-
hersagen macht. Nur sind wir unfahig, aus diesen Parame-
tern die Theorie herauszulesen und in Worte zu fassen.

Die steigende Popularitat neuronaler Netze in der For-
scherwelt lasst jedoch hoffen, dass derartige analytische
Methoden in Zukunft entwickelt werden. Am Ende sind
auch neuronale Netze lediglich ein Werkzeug von vielen
im Arsenal wissenschaftlicher Methoden. Sie sollten stets
als Erganzung und nicht als Ersatz bestehender Ansatze
angesehen werden. 4
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