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Einführung

• CNNs können räumliche Struktur des Inputs analysieren

• Ursprünglich entwickelt um mit Bildern zu arbeiten

• Besitzen meistens viel weniger Parameter als fully connected 
feedforward neural networks

•  Dies macht effizientes Trainieren sehr tiefer CNNs möglich

• Input Space: 

• n heißt Größe, d Dimension und k Tiefe



Beispiel: Input sind Bilder

• Dimension d = 2

• n gibt Größe des Bildes an (n*n ist Pixelanzahl)

• Jedes Pixel wird durch drei Werte RGB bestimmt, damit ist k = 3



Struktur eines CNN

Quelle: Maria Han Veiga, François Gaston Ged, The Mathematics of Machine Learning, de Gruyter, 2024, S.126



Convolution Layer

• Seien                                     die Größe, Dimension und Tiefe des Inputs

• Ein Filter ist ein Element aus

   das mit den Eingaben gefaltet wird.

• Betrachte Filter g und Eingabe x mit 

• Sei 𝑔𝑗 die j-te Tiefe von g

• g gefaltet mit x ergibt 

 



Convolution Layer



Beispiel

Eigene Darstellung nach Maria Han Veiga, François Gaston Ged, The Mathematics of Machine Learning, de Gruyter, 2024, S.127



Convolution Layer

• Die trainierbaren Parameter im CL sind die Werte in den Filtern

• #{trainierbaren Parameter} = #Filter*#(Pixel pro Filter)



Pooling Layer

• Zum Reduzieren von der Eingabegröße

• Bildet Pixel in Regionen der Eingabe auf einzelne Pixel ab



Pooling Layer



Zwei Standardverfahren

• Max pooling:
• Bilde Quadrat auf maximalen Wert im jeweiligen Quadrat ab

• Average pooling:
• Bilde Quadrat auf Mittelwert der Werte im jeweiligen Quadrat ab



Beispiel

Quelle: Maria Han Veiga, François Gaston Ged, The Mathematics of Machine Learning, de Gruyter, 2024, S.128
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Frage

• Wenn Sie eine Menge von ähnlichen Objekten gegeben haben, 
können Sie künstlich ähnliche Objekte erzeugen?



GAN

• 𝑆 = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 ), 𝑖 = 1,… ,𝑚}⊆ X x Y wobei die 𝑥𝑖 u.i.v. sind mit 
Wahrscheinlichkeitsverteilung D

• Sei Label y aus Y sowie GAN G gegeben

• Ziel: Erzeuge G(y) = x aus X, sodass x nach D(x|y) verteilt ist



Probleme

• 1.) G soll nicht auf Werte abbilden, die schon in S sind

• 2.) Welche Loss-Funktion kann man verwenden?



Vereinfachung

• Vergesse Label 

• Reduziere das Problem darauf: Gegeben 𝑆 = {𝑥𝑖 , 𝑖 = 1,… ,𝑚}⊆ X , 
mit 𝑥𝑖 u.i.v. nach D verteilt, dann soll G(z) nach D verteilt sein



Zu 1.)

• Wähle eine einfache, bekannte Wahrscheinlichkeits-Verteilung 𝛾 auf 
niedriger-dimensionalem Raum (d < n )

• Wähle 𝛾 absolutstetig bzgl. des Lebesgue-Maßes, damit nicht 
derselbe Wert doppelt gezogen wird

• Dann wird zufälliges Signal z∼𝛾 an generatives Modell G übergeben

• Ziel von G ist es die Verteilung 𝛾 auf D abzubilden, d.h. G(z) ∼ D



Zu 2.)



Zu 2.)



Zu 2.)

• Optimisierung geschieht in 2.Schritten:

• 1.) Update den Diskriminator durch Gradientenaufstiegsverfahren auf 
den Parametern des Diskriminators

• 2.) Update das GAN durch Gradientenabstiegsverfahren auf den 
Parametern des GANs
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Einführung

• Wir konzentrieren uns hierbei auf überparametrisierte Neural 
Networks

• Insbesondere der Analyse von Initialisierung und Training

• Es wird sich zeigen, dass allein durch die Veränderung der 
Gewichtsskala bei Initialisierung unterschiedliche Trainingsregime 
entstehen



Wiederholung: Gauß-Prozess



Wiederholung: Gauß-Prozess



Modellannahmen



Modellannahmen



Initialisierungsskala



Initialisierungsskala

• Damit wissen wir, dass unendlich breite Neural Networks der obigen 
Form und Initialisierung Gauß-Prozesse sind

• Damit wird das a-priori-Wissen des Modells charakterisiert



Neural Tangent Kernel
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Neural Tangent Kernel



Neural Tangent Kernel



Quellen

• Maria Han Veiga, François Gaston Ged, The Mathematics of Machine 
Learning, de Gruyter, 2024 

• G. Cybenko, Approximation by superpositions of a sigmoidal function, 
Mathematics of Control, Signals and Systems, 2(4), S. 303-314, 1989
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