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Typisches Input fur ein Convolutional Neural Network

Daten aus verschiedenen Quellen
(z.B. Messwerte verschiedener
Sensoren)

Oft: Uber die Zeit

Interesse: Entwicklung innerhalb eines
gewissen Zeitfensters
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Typisches Input fur ein Convolutional Neural Network

Daten aus verschiedenen Quellen
(z.B. Messwerte verschiedener

Sensoren) Gewichte -

Oft: tber die Zeit /

Interesse: Entwicklung innerhalb eines ////I///I///I//

gewissen Zeitfensters

Werte mit Gewichten multiplizieren und

aufaddieren

Hier: ergibt einen Wert pro Zeitfenster .
Zeit
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Verschiebung des Filterkerns

Filterkerne werden Uber gesamten
Inputbereich verschoben

Dadurch kdnnen Muster an beliebigen

Stellen erfasst werden Stride
Jeder Filterkern ergibt einen Wert fr M‘
jede Stelle

Der Stride drickt aus, um wie viel der
Kern verschoben wird

Hier Stride = 1
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Darstellung als neuronales Netzwerk

Filterkerne werden implementiert als
Verbindungen zwischen Neuronen

Hier zwischen Input und erster
Schicht

AulRerdem: Bias

Dabei werden fir jeden Filterkern
,geteilte® Gewichte gelernt

D.h. beim Verschieben des Filterkerns
werden immer dieselben Gewichte

v

genutzt Zeit
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Geteilte Gewichte

- Filterkerne werden implementiert als

Verbindungen zwischen Neuronen Dasselbe

Gewicht!
* D.h. beim Verschieben des Filterkerns

.
werden immer dieselben Gewichte

genutzt Zeit

 Hier zwischen Input und erster
Schicht

* Aul3erdem: Bias

- Dabei werden fir jeden Filterkern
,geteilte” Gewichte gelernt
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Bei einem Convolutional Neural Network (CNN)
werden Filterkerne (englisch: filter kernels)
verwendet. Diese werden Schritt fur Schritt

uber den Input “geschoben®.

Die Filterkerne geben vor, welche Neuronen im
CNN miteinander verbunden werden: Es
werden genau die Neuronen mit der nachsten
Schicht verbunden, die jeweils vom Filterkern
erfasst werden.
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Beim Training von CNNs werden meist viele

Filterkerne flr dieselbe Inputschicht trainiert.

Dabel werden Gewichte und Bias, die zum
selben Filterkern gehdren, geteillt.

Das bedeutet, dass die entsprechenden

Parameter beim Training immer in gleicher
Weise angepasst werden.

Universitat Stuttgart



INNOVET
KI B’|

Terminologie

Kanale

TR

" Filterkern
1 Stride

Universitat Stuttgart *deutsch manchmal: Kernellange °

1D-Konvolution

Kernel size*
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Bel der 1D-Konvolution werden die
Filterkerne nur in einer Dimension
verschoben. In den anderen
Dimensionen erfassen sie
Ublicherweise die ganze Breite des
Inputs.

Diese anderen Dimensionen werden
oft als “Kanale‘ bezeichnet.
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Konvolution

- 55/3 = 18 —
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Nach einer Konvolutionsschicht
wird haufig eine MaxPooling-
Schicht verwendet, um die Anzahl
der Werte wieder zu reduzieren.

Dabel wird immer eine von der
,,Pool Size“ vorgegebene Anzahl
von Werten pro Dimension
Uberprift. Von diesen wird nur das
Maximum behalten.

Universitat Stuttgart
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Ein Anwendungsbeispiel mit mehreren Filterkernen

4 Input-Kanéle (z.B. 5 Kanéle
von Sensoren) von 5 Filterkernen

*  Map = engl. (Land)karte

* Feature
= typisches Muster im Input

* Jeder Filterkern ,reagiert” auf
ein Feature

Feature Maps

* Feature Maps zeigen,
welches Feature an welcher
Stelle gefunden wurde
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Der Output von
Konvolutionsschichten wird oft als
Feature Maps bezeichnet.

Feature Maps geben Hinweise

darauf, an welchen Stellen im Input
typische Muster auftraten.

Universitat Stuttgart
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Kinstliche Intelligenz in die
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