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Kurzzusammenfassung

In dieser Bachelorarbeit werden verschiedene Architekturen neuronaler Netze auf ihre
Féhigkeit untersucht, ein Problem zu l16sen, welches eine Vielzahl von Doménen vereint:
Bildverarbeitung und Generierung von Bildern, Sequenzverarbeitung, Erkennung von
Relationen in Daten und Dimensionsreduzierung. Dazu wird eine bestimmte Art von
Intelligenztests herangezogen. Diese geben eine Abfolge von fiinf Bildern vor, welche
geometrische Formen beinhalten, die ihre Ausprdgungen und Positionen iiber die Se-
quenz hinweg verdndern. Diesen Veranderungen unterliegen bestimmte Muster, welche
erkannt werden miissen, um ein sechstes Bild korrekt zu generieren. Die verwendeten
Tests werden als Diagrammsequenzen bezeichnet und werden im Rahmen dieser Arbeit
eigens generiert.

Ausgehend von einem geldufigen Ansatz fiir ein verwandtes Problem, werden insgesamt
vier verschiedene Ansétze von Architekturen neuronaler Netze an diesem Problem
erprobt. Die Ansétze sind dabei aufeinander aufbauend und versuchen nach Analyse
des jeweiligen Vorgidngers Verbesserungsmoglichkeiten aufzugreifen, womit das Problem
automatisch aus verschiedenen Perspektiven betrachtet wird. Die vier verschiedenen
Ansitze werden ausgewertet und verglichen, auflerdem wird die Funktionsweise der
Anséitze durch einen Blick in die Modelle verdeutlicht. Durch die Vielseitigkeit des
betrachteten Problems bietet die Arbeit dariiber hinaus einen breiten Uberblick iiber
geldufige und weniger verbreitete Konzepte des maschinellen Lernens und wie diese zur

Losung einer ausgewéhlten Aufgabe kombiniert werden konnen.
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Abstract

In this bachelor thesis, multiple neural networks are evaluated in regard to their ability
to solve a problem which combines a number of domains: image processing and image
generation, sequence processing, recognition of relations in data and dimensionality re-
duction. A certain kind of intelligence tests is chosen for this. They consist of a sequence
of five images containing geometric figures which change their shape and position in
each image. Certain patterns underlie these changes and the task is to recognize these
patterns to be able to generate the following sixth image. These tests are called diagram
sequences and their creation is also part of this work.

Starting with an approach for a related problem, in the end the solving abilities of a
total of four approaches using neural networks are tested. The approaches are based
on each other, each representing a possible improvement to their respective predecessor
after analyzing their possible drawbacks. Consequentially the problem is viewed from a
range of different perspectives. The four approaches are evaluated and compared. Also
the inner workings of the used models are elucidated. Due to the versatility of the ex-
amined problem a broad overview of the field of machine learning is given, considering
both common and less widespread concepts of neural networks and how they can be

combined to solve a certain task.
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1 Einleitung

1.1 Hintergrund

Intelligenz beschreibt laut Duden die ,Fahigkeit, [...] abstrakt und verniinftig zu denken
und daraus zweckvolles Handeln abzuleiten® [1] und ist eine Doméne, welche lange al-
leine dem Menschen vorbehalten war. Fiir lange Zeit halfen Maschinen dem Menschen
insbesondere bei Aufgaben repetitiver Art, deren immer gleicher oder dhnlicher Ablauf
vergleichsweise einfach technisch umgesetzt werden kann oder bei Aufgabenstellungen,
welche (zu) viel korperliche Kraft beanspruchen. Seit einigen Jahren é&ndert sich die-
se Beziehung, welche die Grundvorstellung des téglichen Lebens und der Arbeitswelt

pragte - denn die Maschinen sind kliiger geworden.

Verschiedene Verfahren, welche Maschinen anhand von Daten eine bestimmte Aufgabe
lernen lassen, haben sich als sehr erfolgreich erwiesen. Dieser Bereich wird als Maschi-
nelles Lernen bezeichnet. So war es beispielsweise moglich, (kiinstliche) personliche As-
sistenten wie Amazons Alexa oder Apples Siri zu erschaffen, welche auf Sprachbefehle

horen kénnen und bereits in das tégliche Leben vieler Menschen integriert sind.

Doch dabei bleibt es nicht. Es hat sich gezeigt, dass Verfahren des maschinellen Lernens
h&ufig Muster oder Regeln erkennen, welche fiir den Menschen nicht ersichtlich sind - in
einer Reihe von Anwendungsfillen schlagen die Maschinen also sogar den Menschen. Ein
Beispiel ist die KI AlphaGo Zero, welche den besten menschlichen Go Spieler schlagen
konnte, allein dadurch, dass sie unzahlige Spiele gegen sich selbst spielte und sich dabei

stetig verbesserte [52].

Auch in Unternehmen wird zusétzlich zu menschlicher Expertise zunehmend auf solche
lernenden Verfahren zuriickgegriffen, um neue Erkenntnisse zu gewinnen und beispiels-
weise Entscheidungsprozesse auf eine moglichst objektive Grundlage zu stellen (Advanced

Analytics).
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Weitere Felder, die durch kiinstliche Intelligenz in Form des maschinellen Lernens auf
ein neues Level gehoben wurden, sind beispielsweise die Bildverarbeitung [10] oder die

automatische Ubersetzung von Texten [5].

Ein viel diskutierter Punkt ist dabei auch die Erklarbarkeit der verwendeten Modelle
(Ezplainable AI). Insbesondere, wenn ein Verfahren bessere Leistungen als der Mensch
zeigt, ist es ein wichtiges Ziel, die Vorgehensweise des Modells moglichst gut nachvoll-

ziehen zu konnen.

1.2 Zielsetzung

Im Rahmen dieser Arbeit wird eine bestimmte Art von Intelligenztests genutzt, um die
Féhigkeit verschiedener neuronaler Netze zu bewerten, ein Problem zu l6sen, welches
eine Vielzahl von Doménen vereint: Bildverarbeitung und Generierung von Bildern, Se-

quenzverarbeitung, Erkennung von Relationen in Daten und Dimensionsreduzierung.

Die verwendeten Intelligenztests geben eine Sequenz von fiinf Bildern vor. Diese beinhal-
ten geometrische Formen, welche ihre Auspragungen und Positionen iiber die Sequenz
hinweg verdndern. Diesen Verdnderungen liegen bestimmte Muster zugrunde, welche er-
kannt werden miissen, um ein sechstes Bild korrekt zu generieren (kein Multiple Choice).
Diese Bilder werden auch als Diagramme und die Tests als Diagrammsequenzen bezeich-
net, ihre Erstellung ist ebenfalls Teil dieser Arbeit. Die Bewertung der Modelle findet
nicht durch einen IQ Wert statt, sondern durch einen Soll-Ist-Vergleich der Vorhersagen

auf einem Testdatensatz.

Hierbei sollen verschiedene Anséatze verglichen werden, welche aufeinander aufbauen und
die Ergebnisse pro Ansatz sukzessive verbessern sollen. Basierend auf einer Analyse nach
jedem Ansatz, sollen dabei schrittweise konzeptionelle Verbesserungsmoglichkeiten in
jeden neuen Ansatz flieen. Es sollen Erkenntnisse gewonnen werden, wie und warum
die unterschiedlichen Ansétze sich auf den Erfolg bei der Aufgabenlésung auswirken.
Damit zusammenhéngend sollen auflerdem Einblicke in die Funktionsweisen der Modelle

gewonnen werden (Ezplainable AT).

Dariiber hinaus soll ein breiter Uberblick iiber geldufige und weniger geldufige Verfahren
des maschinellen Lernens gegeben werden und wie sich diese zu neuen Ansétzen kombi-
nieren lassen, um ein ausgewéahltes Problem zu l6sen. Die untersuchte Problemstellung

ist verwandt mit Anwendungen wie Frame Prediction [55], Visual Question Answering [3]
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und Video Captioning [43], weshalb sich die Erkenntnisse dieser Arbeit moglicherweise

auch auf diese Bereiche anwenden lassen.

1.3 Aufbau der Arbeit

Inklusive dieser Einleitung ist die Arbeit in insgesamt 10 Kapitel unterteilt.

In Kapitel 2 folgen die Grundlagen, welche einen Uberblick iiber Intelligenztests im All-
gemeinen und die die grundlegenden, verwendeten Verfahren des maschinellen Lernens

geben sollen.

In Kapitel 3 wird der verwendete Intelligenztest vorgestellt und wie dieser Datensatz

eigens fiir diese Arbeit erzeugt wurde.

In Kapitel 4 wird die technische Umsetzung der Datensatzgenerierung und der neuro-
nalen Netze skizziert. Es wird ein Uberblick iiber die verwendete Soft- und Hardware

gegeben.

In Kapitel 5 werden grundlegende Modell- und Hyperparametereinstellungen, welche

fiir alle beschriebenen Ansétze gelten, beschrieben und und ihre Wahl begriindet.

Kapitel 6, 7, 8 und 9 bilden den Hauptteil dieser Arbeit. Insgesamt vier Ansétze
neuronaler Netze zur Losung von Diagrammsequenzen werden vorgestellt, ausgewertet
und diskutiert. Wie beschrieben sind die einzelnen Ansétze aufeinander aufbauend und

greifen jeweils Verbesserungsmoglichkeiten des Vorgéngers auf.

In Kapitel 10 wird die Arbeit zusammengefasst, ein Fazit gezogen und ein Ausblick

gegeben.
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2.1 Intelligenztests

Hntelligenz* ist ein breit gefacherter Begriff und kann recht unterschiedlich ausgelegt
werden. So existiert unter anderem der Begriff emotionaler Intelligenz, welcher etwas
iiber das Empathievermogen eines Menschen aussagt. Dariiber hinaus ist beispielsweise
auch von politischer Intelligenz regelméfig die Rede. Im Rahmen dieser Arbeit soll mit
Intelligenz die Fahigkeit des abstrakten Denkens, der Mustererkennung und des Schluss-

folgerns bezeichnet werden.

Der Versuch, Intelligenz mit einem Zahlenwert zu messen (ein Untergebiet der Psycho-
metrie) geht zuriick bis in das Jahr 1905, als Alfred Binet und Théodore Simon mit dem
Binet-Simon-Test den ersten Intelligenztest entwickelten, welcher bestimmten Giitekri-
tieren wie Objektivitdt und Verlédsslichkeit geniigen sollte [4]. Intelligenztests existieren
in verschiedenartigen Auspriagungen, bei denen es z. B. darum geht Zahlenreihen zu
erginzen, das Gedichtnis zu testen oder das raumliche Denken zu proben. Uber Krite-
rien wie Korrektheit der Antworten, Bearbeitungsgeschwindigkeit oder auch Kreativitét

findet die Bewertung statt. Die geldufigste Mafleinheit fiir Intelligenz ist der Intelligenz-
quotient (IQ) [4].

Zu den bekanntesten Arten von Intelligenztests gehéren Ravens progressive Matrizen,
benannt nach ihrem Erfinder John Raven [34]. Hierbei handelt es sich um einen Multiple-
Choice-Test, bei dem acht Diagramme mit abstrakten Mustern vorgegeben werden, um
auf Basis der Relationen innerhalb dieser Diagramme das richtige neunte Bild auszu-
wahlen. Eine Absicht der Verwendung dieser sprachfreien Tests war die Nivellierung von
Unterschieden beziiglich des Sprachvermogens verschiedener Testgruppen, wobei auch
diese Tests nicht alle Unterschiede ausmerzen konnten. Die in dieser Arbeit verwende-

ten Tests dhneln Ravens progressiven Matrizen sehr, jedoch handelt es sich nicht um
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Multiple-Choice-Tests, sondern um eine generative Aufgabe, d. h. das Zielbild muss er-
zeugt werden. Auflerdem wird in dieser Arbeit als Bewertungskriterium kein 1Q Wert
verwendet werden. Stattdessen findet eine sog. Kostenfunktion Anwendung, welche die

Ist-Ausgabe des Systems mit einer Soll-Ausgabe vergleicht und quantifiziert.

2.2 Maschinelles Lernen

Im Zusammenhang von Maschinen wird - im Allgemeinen - von einem Lernprozess ge-
sprochen, wenn diese ihr Programm, ihre Struktur oder ihre Parameter so dndert, dass

sich ihre erwartete Leistung bei einer bestimmten Aufgabe verbessert [41].

Im Bereich des maschinellen Lernens (ML) werden mathematische Modelle wie z. B.
kiinstliche neuronale Netze (Kapitel 2.3) verwendet, die - anstelle von expliziter Program-
mierung - alleine anhand von Trainingsdaten lernen (,,trainieren) sollen eine bestimmte
Aufgabe zu 16sen [31]. Ein solcher Ansatz wird haufig dann gewéhlt, wenn ein Problem
nicht mehr durch menschliche Analyse und explizite Programmierung zu bewéiltigen ist.
Wenn ein Trainingsdatensatz zur Verfiigung steht, kann ein ML-Modell trainiert werden,
welches im Idealfall lernt die entscheidenden Muster in den Daten zu erkennen, um die
gestellte Aufgabe mit einer akzeptablen Leistung zu 16sen. Da ML-Modelle im Allgemei-
nen fehlerbehaftet sind, muss dabei vom Menschen fiir das jeweilige Problem festgelegt
werden, ab wann die Leistung eines Modells akzeptabel ist. Haufig geschieht dies anhand

quantitativer Mafle wie Precision, Recall oder Accuracy [6].

Ein Beispiel fiir ein Problem, bei welchem ML sich bewédhrt hat, ist die Erkennung
(Klassifikation) handgeschriebener Zahlen. Der haufig genutzte MNIST-Datensatz ent-
halt Bilder von 70000 handgeschriebenen Ziffern [2], einige Beispiele fur die Ziffer 7 sind
in Abb. 2.1 aufgefiihrt.

T7777r 07Ty 2%F 777

Abbildung 2.1: Beispiele fur die Ziffer 7 im MNIST-Datensatz [2].

Zu sehen ist, wie stark unterschiedlich die Ziffern geschrieben werden, manche weisen
auch eine groBe Ahnlichkeit zur Ziffer 1 auf. Es ist schwierig, fiir die Erkennung solcher
Ziffern allgemeingiiltige Regeln und Programmcode aufzustellen, welche jede Auspré-

gung erfassen. Aus diesem Grund bieten sich lernende Verfahren an. Unter Verwendung



2 Grundlagen

von Ansétzen, die sich fiir die Verarbeitung von Bildern besonders anbieten (Convolu-
tional Neural Networks, Kapitel 2.3.2), ist es moglich, Modelle zu trainieren, die fiir die
Klassifkation von MNIST-Ziffern lediglich eine Fehlerrate von 0,21 % aufweisen [47].

Insbesondere unter Verwendung neuronaler Netze hat sich maschinelles Lernen in einer
Reihe von Doménen der kiinstlichen Intelligenz als sehr erfolgreich erwiesen. Beispiels-
weise bei der Klassifikation von Verkehrszeichen [10], der automatischen Ubersetzung
von Texten [5], der Erkennung von Objekten in Bildern [45][46] oder Empfehlungssyste-
men [60]. Eine wichtige Basis dieser Erfolge ist die Verfiigbarkeit grofler Datenmengen,
die fiir das Trainieren verwendet werden kénnen. Die Entwicklung erfolgreicher ML-
Verfahren wird also durch das schnelle Wachstum vorhandener Daten begilinstigt und
in vielen Fillen tiberhaupt erst ermoglicht [11][12]. AuBerdem ist in vielen Féllen leis-
tungsstarke Hardware (insbesondere GPUs) notwendig, um neuronale Netze in einem
vertretbaren Zeitrahmen zu trainieren. Es ist davon auszugehen, dass neuronale Net-
ze, welche sich im Bereich des maschinellen Lernens etablieren konnten und in erster
Form bereits 1943 publiziert wurden [39], in erster Linie durch die beiden Faktoren ra-
santes Datenwachstum und steigende Hardwareleistung in den vergangenen Jahren eine
Renaissance erlebt haben. Vorher sind fiir Probleme aus dem Bereich der kiinstlichen
Intelligenz haufig Support Vector Machines oder Fuzzylogic Systeme zum FEinsatz ge-
kommen [54] [32].

Beziiglich maschinellen Lernens kann unterschieden werden zwischen iiberwachtem und
uniiberwachtem Lernen [41], welche in den folgenden beiden Abschnitten 2.2.1 und 2.2.2
erlautert werden sollen. Dariiber hinaus existiert das verstdrkende Lernen [6], welches

jedoch in dieser Arbeit keine Anwendung findet.

2.2.1 Uberwachtes Lernen

Die Vorbedingung fiir tiberwachtes Lernen ist ein gelabelter Datensatz (s. Abb. 2.2), wo-
mit die einzelnen Samples des Datensatzes formal das Tupel (z,y) bilden. Am Beispiel
des MNIST Datensatzes bilden also die Menge handgeschriebener Bilder den Definitions-
bereich und die ganzen Zahlen zwischen 0 und 9 den Wertebereich. Ziel des iiberwachten
Lernens ist es, eine Funktion zu trainieren, welcher die korrekte Abbildung aus dem Trai-
ningsdatensatz moglichst gut gelingt, wobei die Trainingsdaten jedoch nicht auswendig

gelernt werden sollen (,, Overfitting®). Stattdessen soll eine ausreichende Verallgemeine-
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rung des Modells durch das Training gelingen, sodass auch ungesehene Daten moglichst

korrekt zugeordnet werden. [6]

A
X
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Abbildung 2.2: Skizze eines gelabelten Datensatzes. Die Klassen (,,x*“ oder ,0%) eines
Datensatzes sind vorher bekannt und zugeordnet.

Im Bereich des iiberwachten Lernens kann wiederum unterschieden werden in Proble-
me der Klassifikation einerseits und der Regression andererseits. Bei der Klassifikation
geht es darum, einen Input einer bestimmten Klasse (einem diskreten Wert) zuzuord-
nen, ein typisches Beispiel ist die bereits erwdhnte Klassifikation von MNIST Ziffern.
Regressionsprobleme hingegen sollen einem Input einen Wert aus einem kontinuierli-
chen Wertebereich zuordnen, ein Beispiel dafiir ist die Detektion der Position, Héhe und
Breite von Objekten in Bildern (,,Object Detection®) [45].

2.2.2 Uniiberwachtes Lernen

Im Gegensatz zum iiberwachten Lernen besitzen die Daten des Trainingsdatensatzes
keine Labels. Das Ziel des uniiberwachten Lernens lautet im Allgemeinen (unbekannte)

Strukturen in diesen Daten zu erkennen [6].

Ein grofles Anwendungsgebiet des uniiberwachten Lernens ist Clustering, welches die
Daten in Gruppen (,,Cluster”) sortiert. Ein Algorithmus aus dieser Kategorie lautet
k-Means [6], welcher auf Basis des euklidischen Abstands zwischen den Datenpunkten
den Datensatz iterativ in eine vorher festgelegte Anzahl an Clustern aufteilt. Ein An-
wendungsgebiet ist beispielsweise die Marktforschung, in welcher Clusteringverfahren

genutzt werden um die Kundschaft in einzelne Zielgruppen aufzuteilen.
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Abbildung 2.3: Skizze eines ungelabelten Datensatzes. Mogliche Klassen sind nicht be-
kannt, es konnen jedoch durch uniiberwachtes Lernen Cluster (blau und
griin) ermittelt werden.

Dariiber hinaus bilden Verfahren der Komprimierung (,, Dimensionality Reduction) ei-
nen weiteren Bereich des uniiberwachten Lernens ab. Ein Beispiel hierfiir sind sogenann-
te Autoencoder, welche auch in dieser Arbeit zum Einsatz kommen (s. Kapitel 2.3.4).
Unter ihrer Verwendung soll erreicht werden, eine relativ niedrigdimensionale Repréa-
sentation (,,Encoding*) hochdimensionaler Eingangsdaten zu finden. Zweck solch einer
Représentation kann beispielsweise die Unterscheidung von Signal und Rauschen sein,
da die niedrigdimensionale Repréisentation einen Flaschenhals darstellt, welcher nur die
relevanten Informationen speichern kann. Damit zusammenhéngend kénnen so auch Ein-
gangsdaten fiir ein weiteres Modell angefertigt werden (,,Feature Engineering“), unter
der Annahme, dass die Encodings nur die relevanten Informationen enthalten und da-
durch das Training des neuen Modells moglicherweise erfolgreicher ablduft als ohne solch

eines Feature Engineerings.
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2.3 Neuronale Netze

2.3.1 Multilayer Perceptron

Als Multilayer Perceptrons (MLP, deutsch: mehrschichtiges Perzeptron) wird eine Ka-
tegorie kiinstlicher neuronaler Netze bezeichnet, welche im Bereich des maschinellen
Lernens verwendet werden [6]. Thr Grundbaustein ist ein kiinstliches Neuron, welches m
skalare Eingangswerte 1 ...x,, einem skalaren Ausgangswert y nach Formel 2.1 zuord-

net.
y=¢ (Z wiw; + b) (2.1)
=1

w1 ... w, werden als Gewichte und b als Bias bezeichnet, bei ihnen handelt es sich um
die trainierbaren Parameter. ¢(-) ist eine Aktivierungsfunktion, héufig wird hier eine

nichtlineare Funktion gewahlt.

Ublich ist die Darstellung als Graph wie in Abb. 2.4 abgebildet, eine netzartige Struktur

wird hier bereits deutlich.

1
X1 W, b
W,
o > y
X3

Abbildung 2.4: Graphische Darstellung eines kiinstlichen Neurons mit m = 3 Eingangs-
werten.

Mehrere Neuronen kénnen zu einer Schicht (auch Layer genannt) zusammengefiigt wer-
den, wie in Abb. 2.5 dargestellt.
Die Inputwerte kénnen zu & = (z1,x2)7 )

und die Outputwerte zu ¥ = (y1,y2,y3)" zu-

sammengefasst werden. Seien W die Matrix, welche die Gewichte beinhaltet und b der

Spaltenvektor, welche die Biaswerte enthélt, so kann die Neuronenschicht ausgedriickt
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n, Y1
X1

n, Y2
X2

Ny Y3

Abbildung 2.5: Graphische Darstellung einer Schicht aus 3 kiinstlichen Neuronen mit 2
Eingangswerten. Die Biaswerte sind aus Ubersichtsgriinden ausgeblen-
det.

werden mit:
7= (W:E’+ 5) (2.2)

Mehrere Schichten wiederum kénnen zu einem neuronalen Netz zusammengefiigt wer-
den, abgebildet in Abb. 2.6. Die Bezeichnung Multilayer Perceptrons (MLP) ist histo-
risch bedingt, da diese Modelle urspriinglich auf dem Gedankenmodell eines Perzeptrons
aufbauten [6]. Eine andere gelaufige Bezeichnung ist Fully-connected Network. Der Ein-
gangsvektor jeder Schicht (mit Ausnahme der ersten) ist dabei der Ausgangsvektor der

vorhergehenden Schicht.

Abbildung 2.6: Beispiel fiir ein MLP mit einem Hidden Layer.

Die Schicht mit den Eingangswerten z; und x wird dementsprechend als Input Layer
bezeichnet, die Ausgangsschicht welche die Werte y1, yo und y3 erzeugt als Output Layer.
Alle Schichten dazwischen tragen die Bezeichnung Hidden Layer. Das neuronale Netz in
Abb. 2.6 besitzt somit ein Hidden Layer, ndmlich die Schicht mit den Neuronen n, ns

und ns.

10
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Bei Wahl einer differenzierbaren Aktivierungsfunktion ¢(-), wie z.B. der Sigmoid-, Tan-
gens hyperbolicus- oder Identitdtsfunktion, stellt das gesamte MLP eine differenzierbare
Funktion dar, womit eine notwendige Eigenschaft fiir das Training des neuronalen Netzes
sichergestellt ist (s. Abschnitt 2.3.5).

Die Anzahl der Schichten, die Anzahl der Neuronen in einer Schicht und die Aktivie-
rungsfunktionen werden als Hyperparameter bezeichnet, womit Parameter des Modells
bezeichnet werden, die vor dem Training festgelegt werden - im Gegensatz zu den trai-

nierbaren Parametern.

2.3.2 Convolutional Neural Networks

Sollen Bilder mit neuronalen Netzen verarbeitet werden, so miissen sie bei Verwendung
eines MLPs zunéchst in einen Vektor iiberfithrt werden. Haufig wird dazu zeilenweise
iiber die Farbwerte der einzelnen Pixel iteriert, welche einzeln in einen langen, ,fla-
chen® (flattened) Vektor tiberfithrt werden. Diese Vorgehensweise besitzt zum einen den
Nachteil des Verlusts rdumlicher Information. Zum anderen verfiigt diese Methode auch
iiber keine gute Skalierbarkeit: Bei Verwendung eines 400x400 Pixel groflen Farbbildes
(3 Farbkanéle) besitzt der Inputvektor eine GréBe von 400 - 400 - 3 = 480 000. Soll
das erste Hidden Layer des MLPs 500 Neuronen erhalten, so ergeben sich insgesamt
480 000 - 500 = 240 000 000 Gewichte (und 500 Biaswerte) als trainierbare Parame-
ter. Eine solche Parameterzahl ist unpraktikabel hoch und wirkt sich aulerdem haufig

negativ auf das Training aus (Overfitting).

Convolutional Neural Networks (CNNs, deutsch: Faltungsnetzwerke) haben sich als effi-
zientere und sehr erfolgreiche Modelle fiir die Verarbeitung von Bildern und anderen An-
wendungsfeldern mit rdumlichen Eingangsdaten erwiesen. Als ihr Begriinder gilt Yann
LeCun [35]. Thre Bestandteile sind Convolutional, Pooling und (in manchen Anwen-
dungsféllen) Fully-Connected Layers, welche in den néchsten Kapiteln erldutert werden

sollen.

Convolutional Layer

FEin Convolutional Layer erwartet ein Volumen als Input und liefert ebenfalls ein Volu-

men als Output. Bei einem 400x400 Pixel groflen Farbbild mit drei Farbkanélen wére

11
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das Inputvolumen beispielsweise 400x400x3. Die lernbaren Parameter eines Convolutio-
nal Layers sind sogenannte Filter mit relativ niedriger Hohe und Breite (oft 3x3 oder
5x5), welche sich jedoch iiber die gesamte Tiefe eines Volumens erstrecken. Diese Filter
»gleiten® iiber das Inputvolumen und erzeugen dabei das Outputvolumen, ein Beispiel
ist in Abb. 2.7 dargestellt.

Input Filter Output
112011
1
2 311
-3
01|24
4131210 3
7.
2 | 1]1]2
111
1111]3]3
2|-3
11211112
213
2 131
Bias

Abbildung 2.7: Beispiel fiir eine Convolution eines 4x4x2 Volumens mit einem 3x3 Filter.

Es ist dargestellt, wie ein einzelnes Outputneuron (griin) nur mit einem rédumlich be-
schriankten Teil des Inputs verbunden ist (blau markiert), im Gegensatz zum MLP, bei
welchem ein Neuron mit dem kompletten Input vernetzt ist (,,Local/Sparse Connectivi-
ty“). Aus diesem Inputausschnitt  und dem Filter f wird ein Outputwert y erzeugt.
Fiir dieses konkrete Beispiel gilt Gleichung 2.3, die Verwandtschaft zum MLP (Gl. 2.1)
ist erkennbar (in Abb. 2.7 wird die Identitdt als Aktivierungsfunktion verwendet).

3 3 2
y=2¢ (Z SN funatwna+ b) (2.3)

Die Indizes w, h und d beziehen sich dabei auf die Spalten, Zeilen und Kanéle des Filters
und des ausgewéhlten Inputbereichs (in Abb. 2.7 die blauen Werte - nicht der gesam-
te Input). Die Filter wandern mit einer definierbaren Schrittgrofe (,,Stride”) durch das
Bild, diese ist haufig 1 oder 2. Dies bedeutet, dass die Neuronen sich die Gewichte teilen
(,Shared Weights“). Wahrend des Lernprozesses erlernen die Filter bestimmte Figen-

12
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schaften (Features), wie beispielsweise Kanten, zu erkennen. Bereiche der Bilder, die
Kanten aufweisen, erfahren dann eine besonders hohe Aktivierung. Aus diesem Grund
nennt man die einzelnen ,,Scheiben“ des Outputs auch Feature Maps. Die Anzahl der
Filter und damit die Tiefe des Outputvolumens wird vor dem Training festgelegt. Aufler-
dem kann noch ein ,, Padding® bestimmt werden, womit ein Rahmen bezeichnet wird,
welcher das Inputbild umgibt. Ublich ist das sogenannte ,Zero-Padding“, welches aus
Nullen besteht. Zweck eines solchen Paddings ist es einerseits, die Hohe und Breite des
Outputvolumens auf die gewiinschten Werte zu bringen (wie in Abb. 2.7 dargestellt
schrumpfen Hohe und Breite bei einer Convolution ohne Padding). Andererseits wiirden
ohne Padding Neuronen am Rand seltener in Berechnungen einbezogen werden als Neu-
ronen in der Mitte eines Inputs, diese Ungleichheit soll durch ein Padding ausgeglichen

werden.

Filtergrofle, Stride, Padding und Filteranzahl sind Hyperparameter, die vor dem Training
festgelegt werden.

Das Outputvolumen eines Convolutional Layers kann als Input eines folgenden Convo-
lutional oder Pooling Layers verwendet werden, womit komplexe Architekturen gestaltet

werden konnen.

Pooling Layer

Es ist iiblich zwischen Convolutional Layers sogenannte Pooling Layers einzufiigen. Poo-
ling Layers besitzen keine trainierbaren Parameter und verringern die Hoéhe und Breite
eines Inputvolumens, nicht jedoch die Tiefe. In Abb. 2.8 ist ein Beispiel fiir das soge-

nannte Max Pooling dargestellt.

Max Pooling

~N|w [N e
glbh|lo|w
w|bh|oo|w
o|lo|o|N

Abbildung 2.8: Beispiel fiir Max Pooling mit einem 2x2 Filter und einem Stride von 2.

Beim Max Pooling wandert ein Fenster (in diesem Beispiel der Grofie 2x2) mit einem de-

finierten Stride (hier 2) iiber das Bild, ermittelt den Maximalwert innerhalb des aktuellen

13
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Fensters und iibertragt diesen in den Output. Max Pooling wird an jeder Tiefenschicht
des Volumens durchgefiihrt, dadurch halbieren sich in diesem Beispiel Hohe und Breite
des Inputs. Durch Max Pooling sinkt die Anzahl der Parameter, was ebenso die Anzahl
an Berechnungen verringert und die Gefahr des Overfittings mindert, da im Allgemeinen

durch die Poolingoperation nur die relevantesten Features erhalten bleiben.

In dieser Arbeit wird Max Pooling wie in Abb. 2.8 dargestellt verwendet. Dariiber hin-
aus exisitieren noch weitere Pooling Varianten wie beispielsweise Min oder Average Poo-

ling.

Fully-connected Layer

In vielen Anwendungsfillen ist es notig, die Struktur aus Convolutional und Pooling
Layers ab einem bestimmten Punkt in eine Fully-connected Architektur zu tberfiihren.
Dies ist z. B. der Fall, wenn eine Klassifikation stattfinden soll und damit der Output
einen Vektor darstellt. Bei der Klassifikation von MNIST Ziffern wiirde solch ein Vektor
dann beispielsweise 10 Elemente enthalten. Um von einer Convolutional in eine Fully-
connected Struktur {iberzugehen, wird uber die Werte des Outputs einer Convolutional
Architektur iteriert, welche in einen langen, ,flachen* Vektor iiberfiihrt werden. Diese
Operation wird auch als ,,Flatten* bezeichnet und der Vektor kann dann wie der Input
eines MLPs behandelt werden und mit Fully-connected Layers verkniipft werden.

3136
28x28x1 28x28x32

1028
10
14x14x32 14x14x64 7x7X64 I
S i Output
Max Pool Conv Max Pool P

Dense
Input Conv

Flatten

Abbildung 2.9: Beispiel fiir ein CNN mit Convolutional, Max Pooling und Fully-
connected Layers.

In Abb. 2.9 ist eine komplette CNN Architektur dargestellt, wie sie fiir die Klassifika-
tion von MNIST Zahlen verwendet werden kénnte. Zu beachten ist die durchaus iibli-
che, jedoch nicht zwingend erforderliche, abwechselnde Abfolge von Convolutional und

Max Pooling Schichten, die daraus folgende Transformation des Inputs in ein Volumen

14
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mit recht kleiner Hohe und Breite aber grofier Tiefe und der Ubergang zu einer Fully-

connected Struktur am Ende.

2.3.3 Recurrent Neural Networks

Recurrent Neural Networks [32] (RNNs) sind geeignet fiir die Verarbeitung sequentieller
Daten von prinzipiell beliebiger Linge. Thre grundsétzliche Struktur ist in Abb. 2.10
abgebildet.

—>ﬁ3'¢—>,_‘,<¢

=

Abbildung 2.10: Grundstruktur eines RNNs.

Z¢ ist der Inputvektor und ¢; der Outputvektor zu einem Zeitpunkt ¢, wobei der Begriff
»Zeitpunkt® nicht im streng chronologischen Sinne zu verstehen ist, sondern beispiels-
weise auch den Index t in einer Liste bezeichnen konnte. Ht ist der sogenannte Hidden
State zum Zeitpunkt ¢, welcher bei jedem neuen Inputvektor aus der Sequenz mittels

GIL. 2.4 einem Update unterzogen wird.

Ht = tanh(Whh . }_it—l + Wyn - ft) (2.4)

Whyn und Wy, sind hier die Gewichtsmatrizen mit den trainierbaren Parametern. Zu
beachten ist, dass bei jedem Update der Hidden State des vorherigen Zeitpunktes i1
miteinflieft. So kann auf frithere Informationen Bezug genommen werden, intuitiv stellt
der Hidden State also eine Art Gedéchtnis des RNNs dar.

Unter Verwendung von hy und einer weiteren Gewichtsmatrix Wiy wird #j; mithilfe von
Gl. 2.5 erzeugt.

i = tanh(Wy,, - hy) (2.5)
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RNNs sind aufgrund des Problems der Vanishing bzw. Ezploding Gradients nicht in
der Lage, unter Verwendung ldngerer Sequenzen gute Ergebnisse zu erzeugen [24]. Mit
den sogenannten Long Short-Term Memory Netzen, welche in dieser Arbeit Anwendung

finden und im néchsten Kapitel vorgestellt werden, kann dieses Problem gel6st werden.

Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory Netze (LSTMs) wurden in ihrer ersten Form 1997 von Sepp
Hochreiter und Jiirgen Schmidhuber vorgestellt [24]. Wie auch bei RNNs gilt bei den
LSTMs ebenfalls als Grundprinzip, dass ein innerer Zustand bei jedem Zeitschritt aktua-
lisiert wird. Die Grundstruktur einer LSTM Zelle ist in Abb. 2.11 dargestellt, zunéchst
ist hier zu beachten, dass zusétzlich zum Hidden State ﬁt auch ein sogenannter Cell
State ¢; aktualisiert wird. Die Lénge der Vektoren hy und ¢ ist ein Hyperparameter,
welcher als Unit Size bezeichnet wird, die Aktualisierung findet durch sogenannte Gates
statt, welche Vektoren der gleichen Lénge wie h; und & und ebenfalls von ¢ abhéngig

sind. Thre Funktionsweise soll im Folgenden erldutert werden.

Ct 0 »(+) S <

> > —> —>
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Abbildung 2.11: Grundstruktur einer LSTM Zelle, adaptiert nach [42].

Einfiithrend eine Anmerkung zur Notation: Mit o wird das Hadamard Produkt gekenn-

zeichnet und mit [EL’, l_)} die Konkatenation der Vektoren @ und b.
Forget Gate

Zunichst wird mittels des sogenannten Forget Gates ﬁ bestimmt, welche Werte aus ¢;_1
geloscht werden sollen. ﬁ wird durch Gl. 2.6 ermittelt, wobei W; die Gewichtsmatrix
und Ef den Biasvektor mit den lernbaren Parametern darstellen. Zu beachten ist, dass

aufgrund der Sigmoidfunktion jeder Wert von ﬁ auf 0...1 beschrinkt ist. Ein Wert nahe
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1 bedeutet, dass der Wert an dieser Stelle in ¢_1 behalten werden soll, bei einem Wert

nahe 0 soll dieser Eintrag in ¢;—; geloscht werden.

fi=o (Wf : [Et—hft] + gf) (2.6)

Input Gate und Candidate Values

Es wird aulerdem entschieden, welche Informationen dem Cell State hinzugefiigt werden
sollen. Dazu dienen das Input Gate iy und die Candidate Values G;. Intuitiv betrachtet
beschreiben die Candidate Values, was in den Cell State flieen kdnnte und das Input
Gate, welche Kandidaten tatséchlich in den neuen Cell State flieflen. i und gr werden
(analog zum Forget Gate) geméafl Gl. 2.7 bzw. Gl. 2.8 berechnet.

=0 (Wi : [Et_l, ft} n EZ») (2.7)
g = tanh (Wg : [EH, ft} + Eg) (2.8)

ft nimmt Werte zwischen 0 und 1 an und g Werte zwischen -1 und 1.

Update des Cell States

Mit ﬁ, i und g kann der Cell State nach Gl. 2.9 aktualisiert werden:
5::=f_£05t—1+2;50§t (2.9)

Es werden also pro Zeitschritt zundchst mithilfe von ﬁ Informationen geléscht und an-

schlieffend mit Zg und §; neue Informationen addiert.

Output Gate und Hidden State

Es wird auflerdem festgelegt, welche Informationen nach aulen gegeben werden sollen.
Hierfiir wird zunéchst das Output Gate 6; nach Gl. 2.11 berechnet, analog zu den anderen
Gates:

G =0 (WO : [l_it_l,:a] + bo) (2.10)

17



2 Grundlagen

oy flieit dann gemeinsam mit dem bereits aktualisierten ¢; in das Update des Hidden

States Et ein:
hy = 6, o tanh(&)) (2.11)

Der Hidden State stellt letztendlich den Output des LSTMs zu einem Zeitpunkt ¢ dar,
womit die Bezeichnung Hidden nicht wirklich passend ist, jedoch als Begriff wahrschein-

lich von den urspriinglichen RNNs iibernommen wurde.

Ein LSTM kann - je nach Anwendungsfall - entweder zu jedem Zeitschritt oder nur bei
dem letzten Zeitschritt hy ausgeben, dies kann als Hyperparameter festgelegt werden.
Es gibt auflerdem eine grofie Anzahl weiterer LSTM-Strukturen (andere Aktivierungs-
funktionen, verschiedene Varianten der Verkniipfung von Gates und States), die jedoch
laut [19] keine signifikanten Unterschiede zum hier vorgestellten LSTM beziiglich ihres

Lernvermégens und ihrer Performanz aufweisen.

Gated Recurrent Unit

Neben den LSTMs konnten sich in der Sequenzverarbeitung die sog. Gated Recurrent
Units (GRUs) etablieren, welche 2014 von Cho et al. vorgestellt wurden [7]. Die GRU
Grundstruktur ist in Abb. 2.12 abgebildet und soll im Folgenden erklért werden.

v

-

=
=

Abbildung 2.12: Grundstruktur einer GRU Zelle, adaptiert nach [42].

Zu sehen ist, dass Cell State und Hidden State zu hy zusammengefasst wurden. Die Zahl

der Gates ist aulerdem von 4 auf 3 reduziert worden.
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Reset Gate

Mit dem Reset Gate wird ermittelt, welche Werte des Hidden States erhalten oder ge-

16scht werden sollen:

f=c (W,, : [Ht_l,ft} + Er) (2.12)

Update Gate

Das Update Gate legt fest, welche neuen Informationen in den Hidden State flieflen

sollen:

=0 (Wz : [ﬁtflaft} + gz) (2.13)

Gesamtupdate des Hidden States

Zunichst wird das Reset Gate fiir die Berechnung einer Art Ubergangszustand des Hid-

den States l?t verwendet:

R’ = tanh (Wh/ - [Ft o Ryt ft} + Eh,) (2.14)

Auf Basis dieses Ubergangszustandes und des Update Gates wird anschliefend das Ge-
samtupdate des Hidden States durchgefiihrt:

By =(1—Z2) 01+ Z oIy (2.15)
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2.3.4 Autoencoder
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Abbildung 2.13: Beispiel fiir einen Autoencoder.

Autoencoder (AE) stellen Verfahren aus dem uniiberwachten Lernen fiir die Dimensions-
reduktion dar [23]. Sie werden darauf trainiert ihren Input zu reproduzieren. In Abb. 2.13
ist ein Beispiel fiir einen einfachen (MLP-)Autoencoder abgebildet. Es ist zu sehen, dass
der AE sich in einen Encoder (linker Teil), den Latent Vector und einen Decoder (rechter
Teil) aufteilt. Der Latent Vector € Rlatent jst die gesuchte Vektorreprisenation, welche
die Eingangsdaten komprimiert. Diese kann auch als , Flaschenhals“ betrachtet werden,
welche nur die relevanten Informationen erhélt, um das Bild moglichst gut zu rekonstru-

ieren. Im Allgemeinen arbeitet ein Autoencoder jedoch nicht vollkommen verlustfrei.

2.3.5 Training neuronaler Netze

Wie bereits vorgestellt, besitzen neuronale Netze lernbare Parameter (Gewichte und
Biases), die wéahrend des Trainings angepasst werden, um die Leistung des Modells stetig

zu verbessern.

Da die Anzahl dieser Parameter i.d.R. sehr hoch ist - in dieser Arbeit besitzen manche
neuronale Netze mehrere Millionen Parameter - kann nicht der gesamte Parameterraum
nach der optimalen Losung fiir den Datensatz durchsucht werden. Stattdessen wird ein
Verfahren gewéhlt, das im Vergleich rechnerisch deutlich giinstiger ist und welches sich
einer moglichst guten Losung schrittweise anndhert. Dieses Verfahren nennt sich ,, Mi-
nibatch Stochastic Gradient Descent“ (MBSGD) und soll im Folgenden kurz skizziert

werden [6].

Zunichst wird der Gesamtdatensatz in einen Trainings-, Validierungs- und Testdaten-

satz (oft ca. 80 %, 10 %, 10 % von Gesamtdatensatz) aufgeteilt. Die Parameter werden
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2 Grundlagen

zuféllig initialisiert (Anmerkung: Es werden i. d. R. komplexere Initialisierungsmethoden
verwendet), womit das Modell vor Beginn des Trainings noch keine ,Intelligenz“ besitzt.
Der Trainingsdatensatz wird in kleinere Minibatches (im Folgenden kurz Batches ge-
nannt) mit einer bestimmten Batch Size aufgeteilt, in dieser Arbeit betrigt die Batch

Size beispielsweise immer 32.

Pro Batch werden die Eingabemuster in das Netz gegeben und die durchschnittliche
Performanz des Modells ermittelt, dies geschieht mithilfe einer sogenannten Kostenfunk-
tion (Cost Function), welche die Abweichung des tatsichlichen Modelloutputs mit den
Sollwerten vergleicht und einen Zahlenwert fiir die Abweichung (genannt Kosten) liefert.
Die Art der Kostenfunktion ist ein Hyperparameter des zu trainierenden Modells. Sei @
der Vektor, der alle trainierbaren Gewichte beinhaltet. Ziel des MBSGD Verfahrens ist
es nun die Kostenfunktion F(w), welche abhéingig von allen lernbaren Parametern ist,
zu minimieren (im Allgemeinen wird ein lokales Minimum gefunden). Hierzu wird der
Gradient der Kostenfunktion unter Verwendung des Durchschnittfehlers des ausgewahl-
ten Batches ermittelt. Dies geschieht durch das Backpropagation Verfahren [6], wobei
durch Anwendung der Kettenregel die Kosten auf die einzelnen Gewichte zuriickgefithrt
werden. Pro Batch werden die einzelnen Gewichte beim standardméafiigen MBSGD Ver-
fahren dann eine definierte SchrittgroBe n (Lernrate) angepasst, sodass der entstandene

Fehler etwas kleiner wird:

oF
8'u_)‘alt‘

Wney = Wart — 1N (2.16)
Nachdem dieser Prozess mit jedem Batch durchlaufen wurde, wird von einer vollendeten
Epoche gesprochen. MBSGD baut auf dem Gradient Descent Verfahren auf, bei welchem
der gesamte Datensatz fiir eine Anpassung der Gewichte durchlaufen werden muss. Auf-
grund der Grofle der Datensétze, welche im Bereich des maschinellen Lernens verwendet
werden, ist dieses Verfahren jedoch keine gute Wahl, da das Training zu viel Zeit in
Anspruch nehmen wiirde. Stattdessen wird angenommen, dass die Gradienten, welche
durch die einzelnen Batches ermittelt werden, in ihrer Gesamtheit eine gute Annéherung

an den tatsachlichen Gradienten des Gesamtdatensatzes darstellen.

Das trainierte Modell wird dann mit dem Validierungsdatensatz getestet, wobei die Per-
formanz sich ungefdhr im Rahmen der Leistung auf dem Trainingsdatensatz bewegen
sollte - ist das Ergebnis mit dem Trainingsdatensatz signifikant besser, wird von Over-
fitting gesprochen. I. d. R. wird mehrere (manchmal Hunderte) Epochen trainiert und

der Prozess gestoppt, wenn ein (zu grofies) Overfitting festgestellt wird oder sich die
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2 Grundlagen

Leistung auf dem Validierungsdatensatz mit steigender Epochenzahl wieder verschlech-
tert. Dann wird das Modell der Epoche, welche auf dem Validierungsdatensatz die beste
Performanz zeigte, endgiiltig auf dem Testdatensatz getestet und das Experiment damit
beendet.

Im Rahmen dieser Arbeit wird das Adam Verfahren Anwendung finden, welches eine
Erweiterung von MBSGD darstellt.
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3 Datensatz

3.1 Uberblick

Der verwendete Datensatz, welcher als Teil dieser Arbeit eigens generiert wurde, besteht
aus insgesamt 30.000 einzelnen Tests, welche als Diagrammsequenzen bezeichnet werden.
Eine einzelne Diagrammsequenz besteht dabei aus einer Abfolge von 6 Bildern (Diagram-
men), in denen geometrische Formen in einem 4x4 Raster zu sehen sind. Wie eingangs
erwahnt, liegen diesen geometrischen Formen iiber die gesamte Diagrammsequenz hin-
weg bestimmte Ablaufmuster zugrunde. Diese miissen in den ersten fiinf Bildern erkannt

werden, um das sechste Bild zu generieren. Ein Beispieltest ist in Abb. 3.1 abgebildet.

= = = i iy i
& * o
Ly = BH& m =0 =
L W o T A =2 ) T =2

Abbildung 3.1: Eine Diagrammsequenz aus dem Datensatz.

Hier ist zu erkennen, dass sich unten links immer ein hellgrauer Kreis und ein weifles
Fiinfeck abwechseln. Die Formen besitzen auflerdem eine bestimmte Abfolge von Fiil-
lungen, welches hier daraus besteht, dass sich eine vertikale und horizontale Linie bei
jedem neuen Bild abwechseln. Also muss im sechsten Bild an dieser Stelle ein weifles
Fiinfeck mit einer horizontalen Linie zu sehen sein. Dariiber hinaus sind Bewegungen
zentraler Bestandteil der Diagrammsequenzen. In der Mitte des Beispiels ist zu sehen,

wie Symbole zwischen zwei Positionen oszillieren.
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3 Datensatz
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Abbildung 3.2: Symbole bewegen sich iiber den Bildrand.

In Abb. 3.2 ist eine Diagrammsequenz abgebildet, bei welcher Symbole sich {iber den
Bildrand hinaus bewegen und ihre Bewegung am gegeniiberliegenden Bildrand fortset-
zen (rot umrandet). Es sind Bewegungen horizontaler, vertikaler und diagonaler Art

moglich.

o0 m = | = O Il == M =
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Abbildung 3.3: Eine Diagrammsequenz ohne Bewegungen.

Abb. 3.3 zeigt eine Diagrammsequenz ganz ohne Bewegungen, dafiir mit einer recht

hohen Anzahl von Symbolen.

Durch eine Vielzahl méoglicher Symbole und Bewegungen kann so eine grofie Anzahl
komplexer Diagrammsequenzen erzeugt werden. Wie erwdhnt umfasst der Datensatz
insgesamt 30.000 Tests (also insgesamt 180.000 einzelne Bilder in Grautonen), wobei die
Aufteilung in Trainings-, Validierungs- und Testdatensatz 24.000/3.000/3.000 betrégt.
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3 Datensatz

3.2 Erzeugung

Die Erzeugung einer Diagrammsequenz soll im Folgenden Schritt fiir Schritt erldautert

werden.
Vorarbeit: Symbole und Sequenzmuster festlegen

Zunéchst werden die Symbole erstellt, welche Bestandteile der Diagramme sein sollen.
Es wird dabei zwischen dufleren Symbolen und inneren Symbolen unterschieden. Auflere
Symbole sind beispielsweise ein Kreis oder ein Quadrat. Innere Symbole sind Formen
wie etwa eine horizontale oder vertikale Linie, welche innerhalb der dufleren Symbole
auftreten. So entstehen letztendlich Gesamtsymbole wie ein Fiinfeck mit einer vertikalen
Linie (Abb. 3.4). Die Gesamtheit aller Symbole ist im Anhang unter A.1 zu finden.

@ I \(

AuReres Inneres Kombiniertes
Symbol Symbol Gesamtsymbol

Abbildung 3.4: Ein Beispiel fiir ein dufleres, inneres und daraus kombiniertes Gesamt-
symbol.

Es werden auflerdem verschiedene Sequenzmuster festgelegt, die in einem spéateren Schritt
mit normalen und inneren Symbolen gefiillt werden. Ein Beispiel fiir ein Sequenzmus-
ter ist [1,2,1,2,1,2]: Hier wechseln sich zwei Symbole (Platzhalter 1 und 2) bei jedem
neuen Bild ab. Innere Symbole, duflere Symbole und Sequenzmuster werden in einem
spéateren Schritt verwendet, um Symbolsequenzen zu bilden. Ein Beispiel ist in Abb. 3.5

dargestellt. Alle verwendeten Sequenzmuster sind im Anhang unter A.1 aufgelistet.

Symbolsequenz G} D:l Q D:l @ |:|

AuReres Sequenzmuster 1 2 1 2 1 2
Inneres Sequenzmuster 1 1 2 1 1 2

Abbildung 3.5: Eine Symbolsequenz mit &uflerem und innerem Muster.

Es gibt ein dufleres und ein inneres Sequenzmuster. Hier wurde bei dem adufleren Se-
quenzmuster die 1 mit einem hellgrauen Fiinfeck belegt und die 2 mit einem weiflen

Quadrat belegt. Bei dem inneren Sequenzmuster wird die 1 mit einer vertikalen Linie
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3 Datensatz

und die 2 mit gar keinem inneren Symbol belegt. Daraus ergibt sich die abgebildete

Symbolsequenz {iber insgesamt sechs Diagramme.

Dariiber hinaus werden Bewegungsmuster erstellt, denn die Symbole eines Teils der Se-
quenzmuster, die in den Diagrammen dargestellt werden, sollen auflerdem auch ihre Posi-
tion verdndern. Ein Beispiel fiir ein Bewegungsmuster ist [(1,0), (1,0), (1,0), (1,0), (1,0)],
hier wird die Bewegung zwischen zwei Diagrammen als ein Tupel (z-Richtung,y-Richtung)
dargestellt. Bei diesem Beispiel bewegt sich das Symbol also immer einen Schritt nach

rechts. Auch fiir die Bewegungsmuster findet sich ein Uberblick im Anhang unter A.1.
1. Schritt: Bildstruktur abstrahieren

Ein einzelnes Diagramm kann maximal 16 Symbole enthalten, welche in einem Gitter
von 4 Reihen und 4 Spalten angeordnet sind. Dies bedeutet, dass ein Diagramm zunéchst
auch als 4x4-Array abstrahiert werden kann. Bei einer Sequenzlénge von 6 entsteht so

zunéchst ein dreidimensionales Array mit den Maflen 4x4x6, s. Abb. 3.6

Abbildung 3.6: Abstraktion der Diagrammsequenz als 4x4x6-Array.

2. Platzhalter fiir bewegliche Sequenzen festlegen

S1]

S1

Abbildung 3.7: Das Array mit einem Platzhalter fiir eine bewegliche Sequenz.

Im néchsten Schritt wird das 4x4x6-Array mit Platzhaltern fiir die beweglichen Symbol-
sequenzen belegt. Hierzu werden die Bewegungsmuster verwendet. Ein Test kann zwi-
schen 0 und 4 bewegliche Sequenzen enthalten. Wenn sich ein Symbol iiber eine Position

am Bildrand hinaus bewegt, wird die Bewegung an der Position am gegeniiberliegendem
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3 Datensatz

Bildrand fortgesetzt. Im folgenden Beispiel werden Plidtze im Array mit S1 belegt (s.
Abb. 3.7), diese werden in Schritt 4 mit einer Symbolsequenz belegt.

3. Platzhalter fiir unbewegliche Sequenzen festlegen

Anschlielend werden die Felder ermittelt, welche iiber alle sechs Diagramme hinweg noch
von keinem Symbol belegt sind (farblich markiert), dargestellt in Abb. 3.8.

Abbildung 3.8: Markierung noch freier Felder in Orange fiir unbewegliche Sequenzen.

Jede dieser Positionen wird dann mit einer Wahrscheinlichkeit von 40 % mit einer Se-
quenz befiillt, s. Abb. 3.9.

S2 S4

Abbildung 3.9: Mit unbeweglichen Sequenzen befiilltes Array.
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4. Platzhalter mit Symbolen fiillen

Die Platzhalter (S1, S2,...) werden nun mit mit Mustern und Symbolen befiillt. Hierzu
wird jedem Platzhalter zunédchst ein inneres und dufleres Sequenzmuster zugeordnet, wie

beispielsweise:

Sl.aulenMuster = 121212
S2.innenMuster = 112233

Anschlieend werden die Ziffern der Muster zuféllig mit Symbolen belegt, dargestellt in
Abb. 3.10.

Sl.auRenMuster.1 :O
Sl.auRenMuster.2 ='
sL.innenMuster.1 = I[]
Sl.innenMuster.2 = o
Sl.innenMuster.3 = I

Abbildung 3.10: Zuordnung der Symbole zu den Sequenzen.

5. In Bilddateien umwandeln

Mit dem belegten 4x4x6 Array und den zugewiesenen Symbolen kénnen dann die ein-

zelnen Bilder erzeugt werden, s. Abb. 3.11.

+ [S1,S2, S3, S4, S5]

4

& =] e i il ]

[ ] &
My 8 B& m =0 =
o @ g @ T A =2 D =]

S2 S4

i
»

Abbildung 3.11: Erzeugung der fertigen Diagrammsequenz.
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4 Technische Umsetzung

Die gesamte Implementierung erfolgt in Python 3, einer Programmiersprache, welche dy-
namische Typisierung bietet und den Anspruch verfolgt, intuitiv verstédndlich zu sein [44].
Durch eine grofie Auswahl bestehender - und weiterhin gewarteter und weiterentwickel-
ter - Bibliotheken, welche sich fiir die Bereiche wissenschaftliches Rechnen, Datenanalyse
und maschinelles Lernen eignen und gegenseitig ergénzen, konnte sich Python insbe-
sondere in diesen Doménen etablieren. Alle verwendeten Bibliotheken sind im Anhang

unter A.2 aufgefiihrt.

Fiir das Erstellen und Trainieren der Modelle wird Keras' mit Tensorflow? als Backend
verwendet. Tensorflow ist ein Framework, welches Funktionen fiir effiziente Rechenopera-
tionen in Graphen (wie beispielsweise neuronalen Netzen) bereitstellt und insbesondere
Unterstiitzung fiir die Verwendung von GPUs (Graphical Processing Units) liefert. Dies
ist wichtig, da die auf Arrays beruhenden Berechnungen wéihrend des Trainings eines
neuronalen Netzes damit stark beschleunigt und in vielen Féllen iiberhaupt erst in ei-

nem vertretbaren Zeitraum durchgefiihrt werden kénnen.

Das Framework Keras kann als Wrapper fiir ML-Bibliotheken wie Tensorflow bezeichnet
werden. Es stellt einfach zugéngliche Funktionen fiir die typischen Bestandteile eines
neuronalen Netzes zur Verfiigung und stellt damit eine Abstraktion des Backends dar,
welches sich sozusagen ndaher an der Mathematik und Technik befindet. Bedingt dadurch
geht ein Teil an Flexibilitdt bei der Erstellung von Modellen verloren, fir jedes Modell
im Rahmen dieser Arbeit ist Keras jedoch vollkommen ausreichend. Die verwendeten

Layer- und Optimierereinstellungen finden sich im Anhang unter A.3.2.

Als Umgebung wird das JupyterHub? der HAW Hamburg verwendet?, welches eine NVI-
DIA Tesla V100 GPU mit 16 GB RAM fiir das Training zur Verfiigung stellt.

Tkeras.io

2tensorflow.org

3jupyter,org
4jupyter.icc.informatik.haw-hamburg.de
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5 Allgemeine Modelleinstellungen und

Hyperparameter

Im Rahmen dieser Arbeit wird eine Vielzahl an Modellen untersucht. Es ist sinnvoll,
moglichst viele Modell- und Hyperparametereinstellungen fiir alle Modelle im Voraus
weitestgehend festzuhalten und nicht zu variieren, um die Anzahl der Experimente tiber-

schaubar zu halten (Fluch der Dimensionalitdt).

5.1 Normierung

Die Grauwerte der Pixel der Diagramme werden auf Werte zwischen 0,0 (Grauwert 0)
und 1,0 (Grauwert 255) normiert.

5.2 Convolutional Layers

Zur Losung der Tests sollten die Modelle sowohl einen verarbeitenden als auch einen
generierenden Teil besitzen. Deshalb wird zunéchst ein Convolutional Autoencoder her-
angezogen, welcher in der Lage ist die einzelnen Diagramme unter moglichst geringem
Informationsverlust wiederherzustellen (d. h. alle wichtigen Linien sind erkennbar, we-
nig Rauschen). In der Annahme, dass sich diese Architektur im Allgemeinen gut fiir die
Verarbeitung von Diagrammen eignet, findet sich ihr Aufbau in den einzelnen Ansétzen

wieder.

Bei Verwendung eines Autoencoders muss das Bild nach erfolgtem FEncoding wieder
von einer geringen Héhe und Breite in die Originaldimensionen iiberfithrt werden. Hier-
zu wird UpSampling verwendet, dargestellt in Abb. 5.1. Es kann als Umkehrung von

Max Pooling verstanden werden: Beim verwendeten (2,2)-UpSampling wird die Hohe
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=

Abbildung 5.1: Prinzip des (2,2)-UpSamplings.

und Breite eines Volumens verdoppelt, die Tiefe bleibt jedoch gleich. Eine Alternati-
ve wire Transposed Convolution [13]. Bei stichprobenartigen Tests zeigten UpSampling
und Transposed Convolution vergleichbare Ergebnisse. Da UpSampling keine lernbaren
Parameter benotigt, wurde sich fiir diese Methode entschieden, da die verwendete Pa-
rameteranzahl der Modelle ebenfalls ein Bewertungskriterium darstellt und mdoglichst

niedrig gehalten werden soll.

Um sich auf die Merkmale fokussieren zu kénnen, welche die einzelnen Ansétze beson-
ders und voneinander verschieden machen, wird die CNN Struktur des Convolutional
Autoencoders also fiir die untersuchten Modelle zu einem grofien Teil festgehalten. Die
Gewichte werden jedoch nicht iibernommen (kein Transfer Learning [56]), sondern im-

mer neu trainiert.

5.3 Aktivierungsfunktion

Als Aktivierungsfunktion nach jeder Schicht wird ReLU verwendet [16]:
ReLU(x) = max(0, x) (5.1)

Glorot, Bordes und Bengio [16] beschreiben, dass die Verwendung von ReLU Sparsity
(,Sparsamkeit) begiinstigt, womit Aktivierungen gemeint sind, von denen viele Eintréa-
ge (nahe) null sind und einige wenige einen Wert ungleich null besitzen. Diese sind dafiir
jedoch mit einer groflen Aussagekraft belegt. Eng damit zusammenhéngend ist das so-
genannte Disentanglement (,,Entflechtung/Entwirrung®) einer Aktivierung. Hierbei geht
es darum, dass einzelne Elemente der Aktivierung eine ganz bestimmte Bedeutung be-
sitzen, flir welche auch nur diese Elemente verantwortlich sind. Als einfaches Beispiel

konnte ein Element immer (und nur) dann hoch aktiviert sein, falls im Diagramm oben
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links ein Quadrat auftritt. Haufig hilft dies sehr bei der Erklarbarkeit eines Modells ( Ez-
plainable AI), was ebenfalls Teil dieser Arbeit sein soll und ein Grund fiir die Wahl von
ReLU ist. Sowohl Sparsity als auch Disentanglement werden laut [16] durch die Verwen-
dung von ReLLU begiinstigt, in erster Linie, da durch ihre spezielle Konstruktion Werte
unter null ,hart abgeschnitten werden* (hard zeroes) und so im Mittel die Halfte der

Aktivierungen exakt null sind.

Ein weiterer Punkt ist die gute Eignung von ReLU fiir sehr tiefe Netze, wie sie auch
in dieser Arbeit verwendet werden. Die Ableitungen von Aktivierungsfunktionen wie
der Sigmoid- oder Tangens Hyperbolicus Funktion sind in weiten Bereichen praktisch
null, wodurch insbesondere bei Netzen mit vielen Schichten (tief/deep) das Auftreten des
Vanishing Gradient Problems begiinstigt wird. Im Mittel sind 50 % der Ableitungen der
Elemente einer ReLU-aktivierten Schicht tiber null, wodurch diese Problematik laut [16]
mit deutlich geringerer Wahrscheinlichkeit auftritt.

5.4 Batch Normalization

Batch Normalization [25] (auch Batch Norm oder kurz BN genannt) ist ein Verfahren,
bei welchem pro Batch in den Schichten innerhalb des Netzes eine Standardisierung
der Aktivierungen durchgefithrt wird, wobei der Grad dieser Standardisierung durch
lernbare Parameter wiahrend des Trainingsprozesses angepasst werden kann. Durch dieses
Verfahren soll der Internal Covariate Shift (ICS) ausgeglichen werden, eine Bezeichnung
fiir das Phdnomen, bei welchem standardisierte Eingangsdaten durch die Verrechnung

mit Gewichtsparametern iiber viele Schichten hinweg ihre Standardisierung verlieren.

In dieser Arbeit erfolgt nach jeder ReLU Aktivierung ein Batch Normalization Layer. Es
herrscht in der Fachwelt keine eindeutige Klarheit dariiber, ob BN vor oder nach einer
nicht-linearen Aktivierungsfunktion die gréflere Wirkung zeigt, laut der Originalpubli-
kation [25] ist es vor der Aktivierung. Interessanterweise existiert jedoch ein Beitrag von
Francois Chollet (Entwickler des Keras Frameworks, Kollege von Szegedy, einem Autor
der BN Publikation) in einem Fachforum!, welchem zufolge Szegedy in Experimenten BN
nach der Aktivierungsfunktion verwendet. In stichprobenartigen Tests im Rahmen dieser
Arbeit hat sich BN nach der Aktivierungsfunktion als wirkungsvoller gezeigt (schnelleres

Training, bessere Vorhersagen), weshalb diese Variante verwendet werden wird.

github.com /keras-team/keras/issues/1802#issuecomment-187966878, abgerufen am 15.12.2019.
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5.5 Output und Kostenfunktion

Die Erzeugung des sechsten Bildes der Diagrammsequenzen wird als Regressionsproblem
definiert (Vorhersage der Grauwerte aus einem kontinuierlichen Wertebereich zwischen 0
und 1). Die Aktivierungsfunktion der Outputschicht ist linear. Als Kostenfunktion wird
der mittlere absolute Fehler verwendet (Mean Absolute Error, MAE [49]):

1~
MAE = — > i — il (5.2)
=1

Bei ¢; handelt es sich dabei um den Ist-Wert und bei y; um den Soll-Wert. Eine weitere
Option wére die Verwendung von MSE [49] (Mean Squared Error), in einzelnen Tests
zeigte MAE jedoch die besseren Ergebnisse und insbesondere klarere Symbole, wenn
auch teilweise falsch. Moglicherweise ist dies darauf zuriickzufithren, dass der Fehler im
Gegensatz zu MSE nicht quadriert wird und das Modell so ein ,hoheres Risiko* bei der
Vorhersage eingeht.

Eine weitere Option wére die Verwendung einer Sigmoid Aktivierungsfunktion, um die
Ausgangswerte zwischen 0 und 1 zu normieren, in Verbindung mit einer Binary Cross

Entropy Kostenfunktion [48]. Aber auch diese Variante zeigte schlechtere Ergebnisse.

5.6 Optimierer, Initialisierung und Batch Size

Zur Optimierung wird Adam verwendet [29], eine Erweiterung des Minibatch Stochastic
Gradient Descent Verfahrens. Hierbei wird das Verfahren um eine adaptive Lernrate und
einen Momentumterm erweitert, womit Oszillationen der Parameter verringert werden,
Plateaus leichter iiberwunden und ein lokales Minimum in vielen Anwendungsfillen in
weniger Iterationen gefunden wird [29]. Die genauen Einstellungen finden sich im An-
hang unter A.3.2. Die Gewichte werden mit der Glorot uniform Methode (auch Xaver
uniform genannt) initialisert, einem Verfahren, welches die Haufigkeit des Auftretens
des Vanishing Gradient Problems reduzieren konnte [15]. Die verwendete Batch Size ist
32.
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5.7 Evaluation

Die trainierten Modelle werden auf dem Testdatensatz evaluiert. Hierbei wird der mitt-
lere absolute Fehler (MAE) fiir die Bewertung verwendet. Damit findet eine Auswer-
tung auf Pixelebene statt. Eine Alternative wire gewesen, die Anzahl richtiger Symbole
explizit zu ermitteln. Da sich jedoch zeigte, dass die Symbole héufig verschwommen
und undeutlich sind, ist es schwierig zu bestimmen, ab welcher Deutlichkeit ein Symbol
als richtig generiert gilt. Dieser Umstand findet bei einem Vergleich der einzelnen Pi-
xel groflere Beachtung, mit welchem moglichst grofle Objektivitdt erreicht werden soll.
Auflerdem werden einige Vorhersagen der Modelle abgebildet, wodurch die reinen Zah-

lenwerte besser eingeordnet und weitere Erkenntnisse erlangt werden konnen.

Zum Verstandnis ihrer Funktionsweise und fiir eine bessere Interpretierbarkeit der Er-
gebnisse werden dariiber hinaus einige Aktivierungen und/oder Feature Maps innerhalb
der Modelle visualisiert. (Anmerkung: In den Visualisierungen sind hohe Aktivierungen

stets hell gekennzeichnet.)
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6 Erster Ansatz: CNN-RNN

Die beschriebene Aufgabe ist stark verwandt mit Frame Prediction, bei welcher es eben-
falls darum geht aus einer Folge von Einzelbildern eines Videos (Frames) das folgende
Bild zu generieren [55][8][37]. Ein héufig gewéhlter Ansatz ist dabei die Kombination von
CNNs mit LSTMs oder GRUs, welcher im Folgenden als erster in dieser Arbeit erprobt

werden soll.

6.1 Modelle

Die verwendete Architektur ist in Abb. 6.1 dargestellt. Wie beschrieben (vgl. Abschnitt 5.2)
handelte es sich hierbei urspriinglich um einen Autoencoder, welcher um eine rekurrente

Einheit erweitert wurde.
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Legende: Convolutional Layer Max Pooling (links) . ﬂ__” LSTM/GRU(+Output)
g ' (Same-Padding) UpSampling (rechts) Flatten Fully-connected mit units Hidden Units T Reshape
Zahlenwerte an Volumina: Hohe x Breite x Tiefe @ (Filterh6he x Filterbreite)-Stride
Zahlenwerte an Fully-connected Schichten: Anzahl Neuronen

Optimierer: Adam - Nach jeder Schicht (auer der letzten) ReLU und BN
Letzte Schicht ohne Aktivierung - Kostenfunktion: MAE - Batch Size: 32

Abbildung 6.1: CNN-RNN Grundarchitektur.
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6 Erster Ansatz: CNN-RNN

Die Convolutional Layers verwenden ein Same-Padding, d. h. das Outputvolumen hat
die gleiche Hohe und Breite wie der Input. Zunéchst durchlaufen die fiinf Eingangsbilder
jeweils einzeln mehrere Convolutional und Max Pooling Layer bis eine Hohe und Breite
von 4 - 4 erreicht wurde, was mit der Anzahl moglicher Symbole pro Spalte bzw. Zeile
korrespondiert. Die folgende Verarbeitung unter Verwendung eines LSTMs/einer GRU
wird in Abb. 6.2 detailliert dargestellt.

4096 4096

atent
units

4 -4-256 I 4 -4 -256

LSTM/GRU
Dense Output Reshape

Flatten Dense

Abbildung 6.2: Detaillierte Darstellung der Kombination eines CNNs mit LSTM/GRU.

Das Volumen wird einer Flatten-Operation unterzogen. Wie schon in Abschnitt 2.3.2
beschrieben, werden hierbei schlicht alle Reihen des Volumens zu einem langen Vektor
aneinandergereiht (bei diesem Modell ergibt sich damit ein Vektor mit 4096 Dimen-
sionen) und anschlieend Fully-connected in einen Vektor mit latent<4096 Neuronen
iiberfiihrt. Dies ist notwendig, da ein LSTM/GRU einen Vektor als Eingabe erwartet und
das Beibehalten von 4096 Elementen die Anzahl der Parameter zu sehr in die Hohe trei-
ben wiirde. Auflerdem stellt die Fully-connected Schicht eine weitere Feature Extraction
flir die rekurrente Einheit dar. Wie die Bezeichnung der Neuronenanzahl vermuten lasst,
handelt es sich hierbei um den Latent Vector des urspriinglichen Autoencoders. Dieser
wird dann in eine rekurrente Einheit (LSTM/GRU) mit der Unit Size units gegeben.

Nach dem fiinften Bild soll das sechste erzeugt werden. Hierzu wird zunéchst der Output
der rekurrenten Einheit - ein Vektor mit units Elementen, s. Grundlagenteil LSTM und
GRU - mithilfe einer weiteren Fully-connected Schicht wieder in eine Lénge von 4096
Elementen iiberfithrt, um dann einer Reshape-Operation unterzogen zu werden. Diese
stellt quasi die Umkehrung der Flatten-Operation dar (keine lernbaren Gewichte) und
erzeugt aus dem Vektor ein Volumen durch eine schlichte Umsortierung der Elemente.

Dieses kann dann als Input eines Convolutional Layers verwendet werden.
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6 Erster Ansatz: CNN-RNN

Nach dem fiunften Bild wird das sechste Bild mit einer ,auffaltenden Struktur erzeugt,
welche den linken Teil der Architektur spiegelt. Statt Max Pooling (,,DownSampling®)
wird wie beschrieben UpSampling verwendet (vgl. Abschnitt 5.2).

Das Verarbeitungsprinzip einer gesamten Sequenz von fiinf Diagrammen ist abschlieend
in Abb. 6.3 dargestellt. Es ist zu sehen, wie von dem linken, faltenden CNN-Teil die ein-
zelnen Diagramme entgegengenommen und verarbeitet werden. Anschliefend fliefit der
beschriebene Vektor pro Diagramm/Zeitschritt in das LSTM/GRU. Nach dem fiinften

Diagramm wird die Vorhersage erzeugt.

Abbildung 6.3: Verarbeitung einer Diagrammsequenz.

Mit verschiedenen Werten fir latent werden verschiedenen ,Flaschenhalsgrofien® der
Informationen, die der rekurrenten Einheit {ibergeben werden, erprobt. Durch die Va-
riation von units soll das Verhalten der LSTMs und GRUs bei verschiedenen Unit Sizes
erprobt werden. Die Modelle tragen die Namen ,CNN-(LSTM|GRU)-units-latent*.
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6 Erster Ansatz: CNN-RNN

6.2 Diskussion

Ergebnisse CNN-LSTM

Zunéchst sollen die CNN-LSTM Modelle betrachtet werden, die Evaluierungsergebnisse
sind in Tabelle 6.1 aufgefiihrt.

Name units | latent | Anzahl Parameter MAE

CNN-LSTM-64-64 64 64 1.930.817 9,645 - 1072
CNN-LSTM-128-64 128 64 2.258.753 8,394-1072
CNN-LSTM-256-64 256 64 3.012.929 7,288 - 1072
CNN-LSTM-512-64 || 512 64 4.914.577 7,279 - 1072
CNN-LSTM-1024-64 1024 64 10.290.497 7,357 1072
CNN-LSTM-512-16 512 16 4.619.537 7,385-1072
CNN-LSTM-512-32 512 32 4.717.857 7,315-1072
CNN-LSTM-512-128 512 128 5.307.777 8,435 - 1072
CNN-LSTM-512-256 512 256 6.094.337 9,072-1072

Tabelle 6.1: Ergebnisse CNN-LSTM Architekturen.

Die besten Ergebnisse erzielt CNN-LSTM-512-64, es scheint ein Plateau erreicht, da sich
bei Erhéhung der units und latent Grofie die Ergebnisse wieder verschlechtern. Durch
die sich ergebende hohe Parameterzahl unter Verwendung groflerer units und latent

Werte wird ein Overfitting hier moglicherweise begiinstigt.
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Abbildung 6.4: Beispiel einer Vorhersage von CNN-LSTM-512-64.

Ein typisches Beispiel einer Vorhersage wird in Abb. 6.4 gegeben. Es ist zu sehen, dass
die Positionen der vorherzusagenden Symbole zwar richtig erkannt werden, die Symbole

selbst jedoch verschwommen sind.
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6 Erster Ansatz: CNN-RNN

Ergebnisse CNN-GRU

Es folgen die Evaluierungsergebnisse der CNN-GRU Modelle, sie sind in Tabelle 6.2

aufgelistet.

Name units | latent | Anzahl Parameter MAE

CNN-GRU-64-64 64 64 1.922.561 9,909 - 102
CNN-GRU-128-64 128 64 2.234.049 9,856 - 1072
CNN-GRU-256-64 256 64 2.930.753 7,205-1072
CNN-GRU-512-64 512 64 4.619.073 7,318 -1072
CNN-GRU-1024-64 1024 64 9.217.149 7,246 - 1072
CNN-GRU-512-16 512 16 4.348.689 7,362 1072
CNN-GRU-512-32 512 32 4.438.817 7,221-1072
CNN-GRU-512-128 512 128 4.979.585 7,080 - 1072
CNN-GRU-512-256 512 256 6.094.337 10,177 - 1072

Tabelle 6.2: Ergebnisse CNN-GRU Architekturen.

Im Wesentlichen spiegeln die Ergebnisse die des CNN-LSTMs wider. Das beste Modell
ist CNN-GRU-512-128, welches eine leicht bessere Performanz als das CNN-LSTM-512-
64 zeigt und damit das beste Modell fiir den CNN-RNN Ansatz darstellt. In Abb. 6.5

ist zu erkennen, das auch bei diesem Modell die Positionen erkannt werden, die Symbole

jedoch nicht.

=)
e o eEw
- -

o0
i =

[ U]

] = [
=] | m}

BH=
=
=

w

] -

Abbildung 6.5: Beispiel einer Vorhersage von CNN-GRU-512-128.
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6 Erster Ansatz: CNN-RNN

Im Folgenden soll versucht werden, die innere Funktionsweise des CNN-GRU-512-128-
Modells zu interpretieren. Dazu werden Feature Maps und Hidden State Aktivierungen

herangezogen.

=
nei

Abbildung 6.6: Einige Feature Maps des ersten Layers von CNN-GRU-512-128.

Abb. 6.6 zeigt, dass fiir CNNs ,typische“ Filter erlernt werden, wie beispielsweise fiir
die Erkennung dunkler oder heller Bereiche, Hell-dunkel-Ubergéinge oder Linien einer

bestimmten Ausrichtung.
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Abbildung 6.7: Einige Feature Maps des vorletzten Layers von CNN-GRU-512-128.

In Abb. 6.7 sind die Feature Maps des vorletzten Convolutional Layers dargestellt, also
dem Teil des Modells, welches fiir die Generierung des sechsten Bildes zustandig ist (die
letzte Schicht besitzt nur eine ,Feature Map® - die Vorhersage selbst). Es ist zu sehen,
dass zwischen Filtern unterschieden werden kann, welche einerseits einzelne Symbole
generieren oder andererseits mehrere Symbole bzw. gréflere Bereiche erfassen. Insbeson-
dere ist jedoch zu erkennen, dass die Aktivierungen sehr unscharf sind, was sich in den

unklaren Symbolen der generierten Bilder widerspiegelt.
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6 Erster Ansatz: CNN-RNN
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Abbildung 6.8: Hidden State Aktivierungen von CNN-GRU-512-128 fiir zwei verschie-
dene Diagrammsequenzen.

Abb. 6.8 stellt die Hidden State Aktivierungen des CNN-GRU-512-128-Modells dar. Ein
Hidden State besitzt 512 Elemente, welche hier in 7 Zeilen mit 64 Eintragen dargestellt
sind. Hohe Aktivierungen sind hell visualisiert. Es ist zu sehen, wie die Aktivierungen
iiber die Zeitschritte eher mehr werden (z. B. rote Markierung) und nur wenig Infor-
mation wieder geléscht wird. Einige Aktivierungen werden jedoch iiber die Zeitschrit-
te auch weniger oder ,oszillieren“ (griine Markierung), moglicherweise zuriickzufiithren
auf die verwendeten Muster, die alle gemein haben, dass sich Symbole nach spétestens
dem dritten Schritt wiederholen. Es existieren hoch aktivierte und inaktive Bereiche, je
nach Diagramm unterschiedlich - eventuell ein Hinweis auf Disentanglement (vgl. Ab-
schnitt 5.3).

Schlussfolgerung

Im Rahmen der Literaturrecherche dieser Arbeit konnte keine allgemeingiiltige Aussage
dariiber gefunden werden, ob GRUs bessere Ergebnisse als LSTMs liefern oder umge-
kehrt [58][9][14]. Es scheint auf den Anwendungsfall anzukommen und héufig zeigen beide

Ansétze eine dhnlich Performanz, wie es auch bei diesem Ansatz zu beobachten ist.

Bei beiden Ansédtzen, LSTM und GRU, werden die Positionen der vorherzusagenden

Symbole richtig erkannt. Die Symbole selbst sind jedoch undeutlich und wirken eher wie

W
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6 Erster Ansatz: CNN-RNN

der Mittelwert aller moglichen Symbole. Ein moéglicher Erklarungsansatz wére, dass es
fiir die Minimierung der Fehlerfunktion wichtiger ist, die grundlegende Position (grofie-
rer Fehler) eines eher groben Symbols vorherzusagen als die richtige Generierung feiner
Linien (kleinerer Fehler). Unter Umstanden kénnte auch ein groBerer Datensatz die Er-

gebnisse verbessern.

In den folgenden Ansétzen sollen mégliche Probleme der CNN-RNN-Modelle aufgegriffen

und verbessert werden.
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7 Zweiter Ansatz: CNN-ConvLSTM

Die Ergebnisse der ersten Ansatzes sind noch verbesserungswiirdig. Bei den CNN-
(LSTM/GRU)-Modellen wird vor dem Eingang in die rekurrente Einheit einer Flatten-
Operation unterzogen. Hierbei gehen raumliche Informationen wie Nachbarschaftsbezie-
hungen verloren, obwohl CNNs urspriinglich anstelle von MLPs verwendet wurden, um
ebendiese zu erhalten. Moglicherweise stellt dies einen Nachteil fiir das Training dar.
Mit dem Convolutional LSTM schlagen Shi et al. ein rekurrentes Modul vor, welches

raumliche Informationen erhalten kann [51].

7.1 Convolutional LSTM

Die Schnittstelle eines Convolutional LSTMs [51] (ConvLSTM) erwartet ein Volumen
und gibt ebenfalls ein Volumen zuriick (s. Abb. 7.1).

wn

S

- 3

£ @ x =
= c = x
@ S x =
- >

e

G | —

LSTM ConvLSTM

Abbildung 7.1: Vergleich der Schnittstellen von LSTM und Convolutional LSTM (bei
Verwendung eines Same-Paddings).

Der Input zu einem Zeitpunkt ¢, X3, ist somit ein 3D Tensor, ebenso der Cell State Cy
und der Hidden State H;. Analog zum LSTM werden ein Input Gate I;, ein Forget Gate
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7 Zweiter Ansatz: CNN-ConvLSTM

F; und ein Candidate Gate GG} definiert - allesamt 3D Tensoren:

It =0 (le * Xt + Whi * Ht—l + Wci o Ct—l + bz) (71)
F; :U(sz*Xt—}-th*Ht—l+WCfOCt_1+bf) (7.2)
Gy = tanh (Wyg * Xy + Wiy x Hi_1 + by) (7.3)

Mit W werden auch hier lernbare Gewichte bezeichnet. Im Gegensatz zur LSTM Vari-
ante, welche im Grundlagenteil vorgestellt wurde (Abschnitt 2.3.3), fliefit bei I; und F;
auch der Cell State in die Berechnung der Gates mit ein - ein Ansatz, welcher urspriing-
lich von Alex Graves stammt [18]. Der Input X; und der Hidden State H;_; werden
einer Faltung * mit lernbaren Filtern unterzogen, hierbei handelt es sich um eine Con-
volution, wie sie in Kap. 2.3.2 beschrieben wird. Es wird ein Same-Padding verwendet.
Die Tiefe von H; und C; und den Gates entspricht der Anzahl der Filter, welche als

Hyperparameter festgelegt werden.

Ebenso wird der Cell State analog zum LSTM aktualisiert:

Ct == Ft o) Ct—l + It o Gt (74)

Unter Verwendung des neuen Cell States wird das Output Gate Oy (ebenfalls ein 3D
Tensor und mithilfe von C}) aktualisiert und unter dessen Verwendung letztendlich der
Hidden State H;, welcher als Output dient:

Oy=o0 (on * Xi + Whox Hi—1 + Weo 0 Cyp + bo) (75)

Ht = Ot o tanh (Ct) (76)
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7 Zweiter Ansatz: CNN-ConvLSTM

7.2 Modelle

Die Struktur des ,faltenden* und ,,auffaltenden“ CNNs wurden von Ansatz 1 iibernom-
men. Auf die Flatten-, Fully-connected und Reshape Schichten kann verzichtet werden
und die komplette Architektur (mit Ausnahme der Hadamard-Produkte innerhalb des
ConvLSTMs) ist damit fully-convolutional.

@
@

. . . Convolutional LSTM
Legende: ' Co(g\;cr]r:zfll:;dac:ilr;a;/er' L,\jlaga':r?olliwg ((rléztz) 6 mit filters 3x3-Filtern  CNN Anteile wie in Ansatz 1
9 p-ampiing (Same-Padding)

Optimierer: Adam - Nach jeder Schicht (auBRer der letzten) ReLU und BN
Letzte Schicht ohne Aktivierung - Kostenfunktion: MAE - Batch Size: 32

Abbildung 7.2: CNN-ConvLSTM Grundarchitekturen. Fiir nicht dargestellte Hyperpar-
amter siche Abb 6.1.

Die erprobten Architekturen sind in Abb. 7.2 abgebildet. Die ConvLSTMs verwenden
stets 3x3-Filter. Es existieren zwei Grundarchitekturen, der erste Ansatz verwendet
ein einzelnes ConvLSTM, der andere zwei gestapelte (stacked) ConvLSTMs. Bei beiden
wird die Anzahl der Filter (filters) variiert.

Abb. 7.3 (1) zeigt im Detail, wie der Output des ConvLSTMs (weifl) von den weiteren
CNN Schichten entgegengenommen wird. Die detaillierte Verarbeitung tiber zwei Conv-
LSTMs ist ebenfalls in Abb. 7.3 (2) dargestellt. Das Volumen des ersten ConvL.STMs,
welches filters1 Feature Maps erzeugt geht bei jedem einzelnen Zeitschritt direkt in
das zweite iiber. Nach dem fiinften Diagramm beginnt dieses das Bild zu generieren, in-
dem es filters2 Feature Maps ausgibt, welche anschliefend vom auffaltenden CNN-Teil

verarbeitet werden. Fiir alle verwendeten Modelle gilt filters1 = filters2. Ein zweites
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7 Zweiter Ansatz: CNN-ConvLSTM

h x w x 256
h x w x filters
h x w x 256
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Abbildung 7.3: Detailliertes Prinzip der Verarbeitung mit Convolutional LSTMs.

ConvLSTM vergréfert in erster Linie die Kapazitét des rekurrenten Abschnittes deutlich.
Es ist dartiber hinaus vorstellbar, dass eine Aufgabenteilung zwischen den ConvLSTMs
stattfindet, das erste konnte Informationen der einzelnen Diagramme komprimieren und
das zweite ist moglicherweise eher fiir die Generierung des sechsten Diagrammes zustan-
dig. Fiir beide Varianten, einzelnes ConvLSTM und zwei gestapelte ConvLSTMs, gilt
das gleiche Verarbeitungsprinzip wie es in Abb. 6.3 dargestellt ist.

Es werden Modelle mit filters = 256 und 512 erprobt, sie tragen die Bezeichnungen
CNN-ConvLSTM-filters bzw. CNN-2xConvLSTM-filters fiir die Variante mit zwei ge-
stapelten ConvLSTMs.
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7 Zweiter Ansatz: CNN-ConvLSTM

7.3 Diskussion

Ergebnisse - CNN-(2x)ConvLSTM

Die Ergebnisse der CNN-(2x)ConvLSTM Modelle sind in Tabelle 7.1 aufgelistet.

Name filters | Anzahl Parameter MAE

CNN-ConvLSTM-256 256 6.088.961 4,016 - 1072
CNN-ConvLSTM-512 512 16.116.993 3,384 -1072
CNN-2xConvLL.STM-256 2x256 10.808.577 3,837-1072
CNN-2xConvLSTM-512 || 2x512 34.993.409 3,181 102

Tabelle 7.1: Ergebnisse CNN-ConvLSTM Architekturen.

Im Vergleich zum CNN-RNN Ansatz konnten die Ergebnisse deutlich verbessert wer-
den. CNN-2xConvLSTM-512 ist das beste Modell, wobei diese Performanz mit iiber 30
Millionen Parametern teuer erkauft wird. Jedoch kann auch CNN-ConvLSTM-256 mit
einer Parameterzahl in der Gréflenordnung der CNN-RNNs deutlich bessere Ergebnisse

erzielen.

]
® o SHw ]
m s O |

ic =

-

Soll Ist

=) lﬁ oE &l
=== # te| | EEe
ol e @ ol o

Abbildung 7.4: Beispiel einer Vorhersage von CNN-2xConvLSTM-512.

In Abb. 7.4 ist zu sehen, dass die Symbole deutlich schérfer sind und zum Teil richtig

erkannt werden.
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Abbildung 7.5: Beispiel einiger Feature Maps des ersten Layers von CNN-2xConvLSTM-
512.

Die Feature Maps, welche im ersten Layer des CNN-2xConvLSTM-512-Modells erzeugt
werden (siche Abb. 7.5), dhneln stark denen des besten CNN-RNN-Modells, CNN-GRU-

512-128 (Hell-Filter, Dunkel-Filter, Hell-dunkel-Ubergiinge in verschiedene Richtungen,
feine Linien).
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Abbildung 7.6: Beispiel einiger Feature Maps des vorletzten Layers von CNN-
2xConvLLSTM-512.

Auch fir dieses Modell wurden die Feature Maps aus dem generierendem Modellteil
untersucht, Abb 7.6 zeigt die Feature Maps aus dem vorletzten Convolutional Layer.
Zu sehen sind deutlich schirfere Aktivierungen, bei denen Symbole recht klar erkennbar

sind, was im Einklang mit den besseren Ergebnissen steht.

Schlussfolgerung

Die Ergebnisse konnten im Vergleich zum CNN-RNN Ansatz deutlich verbessert werden.
Da die CNN-Struktur unveréndert bleibt, ist es naheliegend, dass tatsidchlich der Erhalt
rdumlicher Information fiir diese Verbesserung verantwortlich ist. Diese Verbesserung
geht konform mit den Ergebnissen der ConvLSTM Originalpublikation [51], in welcher
ebenfalls eine Verbesserung vom LSTM zum ConvLSTM festgestellt werden konnte.
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7 Zweiter Ansatz: CNN-ConvLSTM

Das beste Modell CNN-2xConvLLSTM-512 besitzt jedoch eine sehr hohe Parameterzahl,

welche fiir die Art des betrachteten Problemes unverhaltnisméfig hoch wirkt.
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8 Dritter Ansatz: FullyCNN

Bei den vorherigen Ansédtzen ist zu sehen, dass die Bewegungen gut erkannt werden,
es aber Probleme bei der Generierung der einzelnen Symbole gibt. Deshalb sollen die
Erkennung der Bewegungen einerseits und die Verarbeitung der Symbole andererseits in
jeweils einzelne Module ausgelagert werden, in der Hoffnung, dass die Symbole dadurch

besser verarbeitet und anschlieend generiert werden.

Ein weiterer Punkt, welcher bei dem folgenden Ansatz aufgegriffen werden soll, ist,
dass die Verwendung einer rekurrenten Einheit insbesondere dann Sinn ergibt, wenn die
Sequenzlénge variabel ist, wie z. B. bei der Verarbeitung verschieden langer Texte. Bei
den Diagrammsequenzen ist die Lénge jedoch immer gleich. Moglicherweise hebt die
Verwendung einer rekurrenten Einheit das Modell also auch auf ein unnétig komplexes
Niveau - grundsétzlich kann auf diese Einheit auch verzichtet werden, wenn das Problem

anders modelliert wird.

Beispielsweise wahlten Mnih et al. [40] fiir das Erlernen von Atari-Spielen (Deep Rein-
forcement Learning) CNN-Architekturen, welche als Input die neuesten vier Frames des
laufenden Spieles gestapelt (stacked) erhalten. Der Input besitzt damit vier Kanéle und
die Frames werden gemeinsam verarbeitet, im Gegensatz zu einem Modell mit rekurren-
ter Einheit, welches die Frames einzeln verarbeitet (wie in den Ansétzen 1 und 2). Der
sequenzielle Charakter der Daten wird also nicht mittels eines LSTMs o. A. explizit in
das Modell integriert, sondern stattdessen in die Eingabedaten eines weniger spezifischen
Modells.
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8 Dritter Ansatz: FullyCNN

8.1 Dilated Convolution

Um ein Teilnetz des verwendeten Modells speziell die Bewegungen einer Sequenz erlernen

zu lassen, wird Dilated Convolution verwendet [59].

Input Filter Output
1|20 1]1 1
2|3]1|1]0 3
1|21 4]1
0| 1|2|4]2 3
4 3|2]0]2
2 11|14 1
111311 -3
5|21 |0]2 3
0|12 |4]4 Bias
4|1 3|2|0]|3

Abbildung 8.1: Beispiel einer Dilated Convolution.

Ein Beispiel fiir eine Dilated Convolution (geweitete Faltung) ist in Abb. 8.1 gegeben. Es
ist zu sehen, dass nur jeder zweite Eingangswert (in blau) in die Berechnung einflief3t,
es wird hierbei von einer Dilation Rate von 2 gesprochen. Dadurch vergrofiert sich der
betrachtete Ausschnitt des Bildes pro Neuron, bei gleichbleibender Anzahl Parameter.
Das ,,rezeptive Feld“ vergroflert sich. Jedoch ist die Information natiirlich ,,grober®, da

jeder zweite Bildpunkt iibersprungen wird.

Dilated Convolutions konnten sich beispielsweise im Bereich Image Segmentation bewei-
sen [20][61].

8.2 Modelle

ModuleCNN

Der entwickelte Ansatz, welcher in diesem Kapitel vorgestellt werden soll, nennt sich Mo-
duleCNN und ist in Abb. 8.2 dargestellt. Es werden zwei Module verwendet, welche beide
die vollstandige Inputsequenz, bestehend aus 5 Diagrammen, gestapelt entgegennehmen
(zu beachten ist also jeweils das Inputvolumen von 64 - 64 - 5). Zum einen existiert das

Bewegungsmodul, dessen Filter durch die Verwendung von Dilated Convolution einen
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8 Dritter Ansatz: FullyCNN

eher groferen, groben Uberblick iiber die Eingabebilder erhalten und damit insbesondere
die Bewegungen erfassen sollen. Zum anderen das Symbolmodul, welches normale Con-
volution (Dilation Rate von 1) verwendet und damit detailliert die Symbole erfassen soll.
Abgesehen von der Dilation Rate verwenden beide Module die gleichen Hyperparameter.

Thre Outputvolumina werden konkateniert (&) und in den auffaltenden Teil gegeben.
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. ffl convolutional Layer ffl Max Pooling (links) Konkatenation
Legende.' (Same-Padding) 'UpSampIing (rechts) e

Zahlenwerte an Volumina: Hohe x Breite x Tiefe @ (Filterhdhe x Filterbreite)-Stride
Optimierer: Adam - Nach jeder Schicht (aufer der letzten) ReLU und BN
Letzte Schicht ohne Aktivierung - Kostenfunktion: MAE - Batch Size: 32

Abbildung 8.2: ModuleCNN Architektur.

Es werden zwei Module erprobt, das ModuleCNN-32 (blaue Zahlen) und das ModuleCNN-
64 (rote Zahlen). AuBilerdem werden zum Vergleich beide Modelle auch ohne Dilated
Convolution trainiert (ModuleCNN-NoDil).
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8 Dritter Ansatz: FullyCNN

SimpleCNN

Zum Vergleich soll auch ein moéglichst ,,unvoreingenommener®, einfacher Ansatz erprobt
werden: Ein schlichtes, faltendes und anschlielend auffaltendes CNN. Hierbei flieBen
keine Annahmen iiber die sequenzielle Eigenschaft des Problems oder die Eigenheiten
der Bilder (Bewegungs-, Symbolmodul) in das Modell ein. Diese Architektur, genannt
SimpleCNN, entspricht grundsétzlich der CNN Architektur aus den Ansédtzen 1 und
2, jedoch ohne eine rekurrente Einheit, siche Abb. 8.3. Zu beachten ist auch hier die
Eingangsschicht, welche die ersten fiinf Diagramme gestapelt entgegennimmt. Es werden

zwei Modelle erprobt, eines mit weniger Filtern, genannt SimpleCNN-32 (blaue Zahlen)

und eines mit mehr Filtern, genannt SimpleCNN-64 (rote Zahlen).
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16-16-128/256 @ (3x3)-1
8-8-128/256 @ (2x2)-2
8-8-256/512 @ (3x3)-1
4-4-256/512 @ (2x2)-2
4-4-256/512 @ (3x3)-1
8-8-256/512 @ (2x2)-1
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16-16-64/128 @ (3x3)-1
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32-32-32/64 @ (3x3)-1
64-64-32/64 @ (2x2)-1
64x64x1 @ (3x3)-1

. Convolutional Layer 4] Max Pooling (links)
Legende: ' (Same-Padding) 'UpSampIing (rechts)

Zahlenwerte an Volumina: Hohe x Breite x Tiefe @ (Filterhdhe x Filterbreite)-Stride
Optimierer: Adam - Nach jeder Schicht (auler der letzten) ReLU und BN
Letzte Schicht ohne Aktivierung - Kostenfunktion: MAE - Batch Size: 32

Abbildung 8.3: SimpleCNN Architektur.
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8 Dritter Ansatz: FullyCNN

8.3 Diskussion

Ergebnisse ModuleCNN

Tabelle 8.1 zeigt die ModuleCNN-Ergebnisse.

Name H Anzahl Parameter H MAE

ModuleCNN-32 2.351.233 2,820-1072
ModuleCNN-NoDil-32 2.351.233 2,642 - 1072
ModuleCNN-64 9.384.193 2,138 -102
ModuleCNN-NoDil-64 9.384.193 2,134 -102

Tabelle 8.1: Ergebnisse ModuleCNN Architekturen.

Zu sehen ist, dass jede einzelne ModuleCNN-Modellvariante alle vorherigen Ansétze
schldgt. Die Modelle ohne Dilation konnen sogar eine minimal bessere Leistung als ihre
Pendants mit Dilation aufweisen, wobei der Unterschied so klein ist, dass es sich eher
um Rauschen handelt. Eine Beispielvorhersage von ModuleCNN-NoDil-64 ist in Abb. 8.4
dargestellt. Es ist zu sehen, dass alle Symbole bis auf eines richtig erkannt wurden. In
stichprobenartigen Tests zeigte sich, dass in den meisten Tests nur zwischen 0 und 3
Symbole falsch erkannt wurden - héufig auch nur teilweise falsch, wie beispielsweise ein
verfilschtes inneres Symbol bei richtigem &ufleren Symbol. Viele Tests konnen richtig

gelost werden.
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Abbildung 8.4: Beispiel einer Vorhersage von ModuleCNN-NoDjil-64.

Im Folgenden soll durch Untersuchung der Feature Maps ermittelt werden, ob Bewegungs-

und Symbolmodul tatséchlich die ihnen zugeschriebenen Aufgaben erlernt haben.
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Abbildung 8.5: Beispiel einiger Feature Maps von ModuleCNN-64.

Abb. 8.5 zeigt, dass das Bewegungsmodul (oben) tatsichlich eher globale Eigenschaften
erkennt, wie beispielsweise die unbeweglichen Symbole (1) oder Teile der Bilder, in denen
Bewegungen stattfinden (2). Die Filter des Symbolmoduls (Mitte) erkennen einzelne
Symbole (3), horizontale , vertikale und diagonale Linien (4) und extrahieren Einzelbilder
der Gesamtsequenz (5). Es wurden aulerdem die Feature Maps des letzten Convolutional
Layers vor der finalen Vorhersage des auffaltenden Modules untersucht (unten). Zu sehen
ist beispielsweise, dass Filter vorhanden sind, welche die d&ufleren Symbole (6), Symbole
mit einer Spitze (7) und Fiinfecke (8) vorhersagen. Es existieren auflerdem Feature Maps,
welche nicht wirklich interpretierbar sind (9), moglicherweise enthalten diese weitere

encodierte Informationen, insbesondere iiber die inneren Symbole.
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8 Dritter Ansatz: FullyCNN

SimpleCNN
In Tabelle 8.2 sind die SimpleCNN Ergebnisse aufgefiihrt.

Name H Anzahl Parameter H MAE
SimpleCNN-32 1.370.497 3,171-1072
SimpleCNN-64 5.468.929 2,390 - 1072

Tabelle 8.2: Ergebnisse SimpleCNN Architekturen.

Die Ergebnisse bewegen sich im Rahmen des Module-CNNs. Bemerkenswert, ist, dass
das SimpleCNN-32 als Modell mit der bisher niedrigsten Parameteranzahl das CNN-
2xConvLSTM-512 schlégt, obwohl dieses mehr als 24-mal so viele Parameter besitzt.
Mit einer Erhéhung der Parameter zum SimpleCNN-64 kann die Performanz nochmals
verbessert werden, an die besten ModuleCNN Ergebnisse reicht es jedoch nicht ganz

heran, moglicherweise auch einfach aufgrund der geringeren Parameteranzahl.
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Abbildung 8.6: Beispiel einer Vorhersage von SimpleCNN-64.

Wie in Abb. 8.6 erkennbar ist, sagt auch das SimpleCNN-64 viele Symbole richtig vor-
her.

Um die Funktionsweise auch dieses Modells zumindest in Teilen nachvollziehen zu kon-

nen, werden einige Feature Maps in Abb. 8.7 visualisiert.

Alle dargestellten Feature Maps - bis auf (2) - wurden aus dem ersten Convolutional
Layer extrahiert. Bei (1) ist zu sehen, dass einzelne Filter sich auf die Extraktion eines
einzelnen Diagrammes aus der Gesamtsequenz spezialisiert haben. (2) stammt aus dem
vorletzten Convolutional Layer und zeigt an, wie die dufleren Symbole gebildet werden.
Die gitterartige Struktur wird erkannt. In (3) ist die Erkennung feiner Linien sichtbar.
(4) scheint fiir die Erkennung von unbeweglichen Symbolen verantwortlich zu sein. In
(5) sind eher diffuse Aktivierungen im Bereich von Symbolen im rechten Bildbereich zu

sehen, welche moglicherweise Bewegungen erfassen.
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Abbildung 8.7: Beispiel einiger Feature Maps von SimpleCNN-64.

Schlussfolgerung

Die grofie Verbesserung im Vergleich zu den Ansédtzen 1 und 2 ist moglicherweise auf
die sehr direkte Vorgehensweise der FullyCNN-Modelle zuriickzufithren. Die Diagramme
kénnen durch ihre Stapelung direkt bei Eingang in das Modell miteinander verglichen
werden. Bei den rekurrenten Ansétzen werden , Kodierungen* bzw. extrahierte Features
erst nach dem Durchlaufen mehrerer Convolutional und Max Pooling Layer in der re-
kurrenten Einheit in Beziehung gesetzt. Dies stellt einen sehr indirekten Weg dar, bei
welchem Informationen verloren gehen oder moglicherweise nur schwer erfasst werden
konnen - insbesondere die sehr feinen Details, welche Bestandteile der Tests sind, wie
beispielsweise sehr diinne Linien. Es wird angenommen, dass dieser ,,Umweg* mit einer

hohen Zahl an Parametern erkauft werden muss.

Auflerdem wurde gezeigt, dass es moglich ist das Modell verschiedene Eigenschaften
der Daten (Bewegungen und Symbole) in eigenen, expliziten Modulen lernen zu las-
sen. Notwendig und ausschlaggebend fiir den Modellerfolg ist dieses jedoch anscheinend
nicht, da die Modelle ohne Dilated Convolution genau so gute Leistungen zeigen wie
die Dilation-Varianten. Die Stapelung der Diagramme und das nicht komplexe, direkte

Modell scheinen die wichtigeren Faktoren zu sein.
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9 Vierter Ansatz: RelNet

Die untersuchten Diagrammsequenzen beruhen auf einer, insgesamt betrachtet, tiber-
schaubaren Menge an Mustern und Bewegungen. Mit den vorgestellten Modellen konn-
ten die Tests z.T. zufriedenstellend gelost werden, dies ist jedoch stets mit einer recht
hohen Parameterzahl einhergegangen. Wird die Komplexitit der Tests betrachtet, ist
es denkbar, dass die Diagrammsequenzen auch mit weniger komplexen Modellen gelost
werden konnten. Dieser Gedanke soll in diesem Abschnitt verfolgt werden, indem die
Diagrammsequenzen zunéchst komprimiert und dann in - verglichen mit den vorherigen

Ansétzen - schlankere Modelle gegeben werden.

Im Zuge dessen soll auch ein anderer Fokus bei der Modellbildung gesetzt werden: Bei
der Verwendung von CNNs floss in das Modell die Annahme ein, dass die rdumliche An-
ordnung der Daten eine wichtige Rolle fiir den Lernprozess darstellt. Das Gleiche gilt fiir
Sequenzen unter Verwendung von RNNs. Das Konzept des Relational Networks (RelNet)
soll den Fokus auf die Relationen innerhalb der Daten lenken. Es wurde von Santoro et

al. (DeepMind) vorgestellt [50] und soll in diesem Kapitel Anwendung finden.

9.1 Relational Networks

In der Grundform wird ein RelNet wie folgt definiert [50]:

RN(O) = fo | DD 90(5:,0)) (9.1)

i=1 j=1

O ={01,02,...,0n},0; € R™ wird als eine Menge von Objekten bezeichnet, wobei jedes
Objekt durch einen Vektor mit m Elementen beschrieben wird. Die Funktionen fg4 und gg
werden als neuronale Netze (in dieser Grundvariante MLPs) mit den Mengen lernbarer

Parameter ¢ bzw 0 formuliert. gg9 nimmt die Konkatenation von je einem Paar von
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9 Vierter Ansatz: RelNet

Objekten 0; und 0; entgegen. Der Output von gy, ein Vektor, wird als Relation dieser
zwei Objekte 0; und 0; bezeichnet. Die Aufgabe von gy soll es damit sein, festzustellen, ob
eine Beziehung - und wenn ja, welche - vorliegt. fj4 erhélt die (elementweise) Summe aller
Relationen und die genaue Aufgabe von fy héingt vom gewéhlten Anwendungsfall ab. Der
Output ist hier ebenfalls ein Vektor. Beide Funktionen werden Ende-zu-Ende trainiert,
wodurch es sich bei den Relationsvektoren, die gy ausgibt, um interne Représentationen
innerhalb des Netzes handelt.

Ein einfaches Beispiel ist in Abb. 9.1 gegeben. gy erhdlt wie erwihnt die Konkatenation
von je zwei Objekten als Eingabe, zur besseren Ubersicht sind nur 3 Kombinationen von
Objekten dargestellt. Zu beachten ist, dass fiir alle Objektkombinationen das gleiche

go-MLP angewandt wird, d. h. bei allen Kombinationen werden die gleichen Gewichte

verwendet.
ge-M LP
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Abbildung 9.1: Skizze eines Relational Networks, adaptiert nach [50].
Die Verwendung von RelNets bietet sich auferund der zahlreichen Beziehungen an, wel-

che in einer Diagrammsequenz auftreten: Relationen der d&ufleren Symbole, der inneren

Symbole und der Bewegungen innerhalb einer Sequenz.
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9 Vierter Ansatz: RelNet

9.2 Ubersicht RelNet Ansatz

Abb. 9.2 zeigt die Einzelschritte, welche bei beiden folgenden Ansétzen Anwendung

Autoencoder fir Diagramme I
erstellen [ D <] [

v
Diagrammsequenzen mittels
Autoencoder in Vektorsequenzen % =) I I I I I I
Uberflhren

v

Vektorsequenzen standardisieren l’l o
(zero mean, unit variance)

v

Relational Networks (RelNetMLP, >
RelNetConv) mit Vektorsequenzen II D -—) il I
trainieren

v
Relational Networks auf I <] 197

Testdatensatz evaluieren

finden sollen.

OICIOIONG

Abbildung 9.2: Flussdiagramm: Einzelschritte des RelNet-Ansatzes.

In Schritt 1 wird zunéchst ein Autoencoder trainiert, welcher einzelne Diagramme in
niedrigdimensionale Vektoren iiberfithrt. Unter Verwendung dieses Autoencoders kénnen

die Diagrammsequenzen dann in Schritt 2 in Vektorsequenzen iiberfiihrt werden.

Es hat sich als gute Praxis erwiesen, die Eingangsdaten eines neuronalen Netzes zu
standardisieren, d.h. dass Mittelwertfreiheit und eine Varianz von 1 (anndhernd) er-
reicht werden (zero mean, unit variance). So wird u.a. vermieden, dass moglicherweise
stark unterschiedliche Mafistdbe der Features das Training beeintriachtigen. Bewegt sich
beispielsweise ein Element im fiinfstelligen Bereich und ein anderes im einstelligen, ist
ersichtlich, dass ohne Standardisierung die fiinfstellige Dimension den Optimierungs-
prozess dominieren kénnte - alleine aufgrund des groflen Zahlenwertes, obwohl dieser
moglicherweise gar keine tiefere Bedeutung besitzt. Aus diesem Grund werden im drit-
ten Schritt die Vektoren elementweise standardisiert. Sei x ein Element des Vektors, u
der Mittelwert und o die Varianz (jeweils ermittelt elementweise pro betrachtetem Da-

tensatz: Training, Validierung oder Test), dann kann 2/, der standardisierte Wert fiir z,
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9 Vierter Ansatz: RelNet

ermittelt werden mit:

o =2"F (9.2)

Mit den erhaltenen Vektorsequenzen werden im vierten Schritt die RelNets trainiert,
welche in den néchsten beiden Kapiteln vorgestellt werden. Abschlieflend, in Schritt 5,
wird die Performanz der RelNets auf dem Testdatensatz getestet, dazu wird der vor-
hergesagte Vektor ,destandardisiert, in den Decoder des Autoencoders gegeben und
das entstandene Bild mit dem Soll-Diagramm verglichen. Dazu wird auch hier die MAE

Kostenfunktion verwendet.
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9.3 Autoencoder zur Komprimierung der Diagramme
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Zahlenwerte an Fully-connected Schichten: Anzahl Neuronen
Optimierer: Adam - Nach jeder Schicht (auRer der letzten) ReLU und BN
Letzte Schicht ohne Aktivierung - Kostenfunktion: MAE - Batch Size: 32

Abbildung 9.3: Autoencoder fiir die Komprimierung der Diagramme.

Wie in Abschnitt 9.2, Schritt 1 beschrieben, sollen unter Verwendung eines Autoencoders
die einzelnen Diagramme in niedrigdimensionale Vektorrepriasentationen iiberfithrt wer-
den, um in einem Relational Network verwendet werden zu kénnen. Da den Tests ohnehin
eine symbolische Grundstruktur zugrundeliegt, ist es eventuell ein aussichtsreicher An-

satz, von den Diagrammen in eine niedrigdimensionale Repréasentation iiberzugehen.

Diese Ubersetzung einzelner Diagramme in niedrigdimensionale Vektorreprisentationen
soll von einem Autoencoder erlernt werden. Das verwendete Modell ist in Abb. 9.3 ab-
gebildet, die Anzahl der Elemente des Latent Vectors ist latent = 64.
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Abbildung 9.4: Beispiele fiir durch den Autoencoder rekonstruierte Diagramme.

Einige Beispiele fiir rekonstruierte Diagramme sind in Abb. 9.4 gegeben (links jeweils das
Original, rechts die Rekonstruktion). Es ist zu sehen, dass die Bilder nahezu verlustfrei

wiederhergestellt werden und auch diinne Linien der inneren Symbole erkennbar sind.
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Abbildung 9.5: Beispiele fiir Vektorrepréisentationen.

Abb. 9.5 zeigt die Vektorrepriasentationen zweier Diagrammsequenzen. Bei (1) handelt
es sich um eine Sequenz ohne Bewegungen. Es ist zu sehen, dass die Vektoren alle recht
ahnliche Aktivierungen besitzen. Moglicherweise repréisentieren einzelne Elemente also
explizit bestimmte Positionen. Unterstiitzt wird diese Annahme durch die Vektorre-
priasentationen von (2), einer Sequenz, welche Bewegungen enthélt. Die Aktivierungen

unterscheiden sich hier deutlicher voneinander.
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9 Vierter Ansatz: RelNet

9.4 RelNetMLP

9.4.1 Modelle

Mithilfe des trainierten Autoencoders wird eine Diagrammsequenz in die Vektorsequenz
(aﬁ), d_)l, Jg, J;},, d}, cf5) iiberfithrt (vgl. Abschnitt 9.2, Schritt 2). Die Vektoren werden stan-
dardisiert (zero mean, unit variance, vgl. Abschnitt 9.2, Schritt 3) und die erstellten
Modelle anschlieflend mit diesen trainiert (vgl. Abschnitt 9.2, Schritt 4). gs soll ver-
wendet werden, um die Relation zwischen je zwei Vektorrepriasentationen zu ermitteln.
Als Eingangswert fiir das MLP, welches gg modelliert, wird die Konkatenation & der
beiden betrachteten Vektoren und ihrer Indizes verwendet, um die Reihenfolgeinforma-
tion der Eingangsbilder zu erhalten. Der Input von gy fiir jeweils paarweise betrachtete

Vektorrepréisentationen d; und d; ist damit definiert als:

— -

fi,j =d; ® ) dj &} j/ (9.3)

Mit i’ =  (j' analog). Die Léinge des Inputvektors ist damit 64 4 1 4 64 + 1 = 130.

fg soll dann unter Verwendung dieser Relationen die (standardisierte) Vektorreprésen-

tation des sechsten Diagrammes ¢ € R%* vorhersagen:

4 4
T="Fs | DD 90(iy) (9-4)

i=0 j=i

fo wird ebenfalls als MLP modelliert und mit gy Ende-zu-Ende trainiert. Die verwen-
dete Architektur ist in Abb. 9.6 dargestellt und soll in den Varianten RelNetMLP-256
(rote Zahlen) und RelNetMLP-512 (blauen Zahlen) erprobt werden. Die Vorhersage der
sechsten Vektorreprasentation wird wie die Vorhersage der Bilder auch als Regressions-

problem formuliert, die Outputschicht ist linear und es wird der MAFE Loss verwendet.

Zum Vergleich soll auflerdem ein reines MLP Modell verwendet werden, welches die ge-
samte Vektorsequenz konkateniert als Input erhélt (Inputgrofie: 5-64 = 320) und daraus
die sechste Vektorrepréisentation vorhersagt. Dieses Modell ist in Abb. 9.7 dargestellt und
wird in den Varianten MLPOnly-256 (rote Zahlen) und MLPOnly-512 (blaue Zahlen)
erprobt.
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Optimierer: Adam - Nach jeder Schicht (auRer der letzten) ReLU und BN
Letzte Schicht ohne Aktivierung - Kostenfunktion: MAE - Batch Size: 32

Abbildung 9.6: Skizze der Architektur von RelNetMLP.
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Letzte Schicht ohne Aktivierung - Kostenfunktion: MAE - Batch Size: 32

Abbildung 9.7: Skizze der Architektur von MLPOnly.
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9.4.2 Diskussion

Ergebnisse RelNetMLP

Tabelle 9.1 zeigt die Ergebnisse der RelNetMLP und MLPOnly Architekturen. Die vor-
hergesagten Vektoren werden durch den Decoder wieder in Diagramme tiberfithrt und
mit den Soll-Vorhersagen verglichen (vgl. Abschnitt 9.2, Schritt 5).

Name Anzahl Parameter MAE

MLPOnly-256 458.944 7,803 -1072
MLPOnly-512 1.638.720 7,578 - 1072
RelNetMLP-256 410,304 12,057 - 1072
RelNetMLP-512 1.541.440 11,758 - 1072

Tabelle 9.1: Ergebnisse RelNetMLP und MLPOnly Architekturen.

Der reine MLP Ansatz, MLPOnly-512, zeigt die beste Leistung und funktioniert deutlich
besser als sein RelNet verwendendes Pendant, RelNetMLP-512. Eine Beispielvorhersage
ist in Abb. 9.8 gegeben.
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Abbildung 9.8: Vorhersagen MLPOnly und RelNetMLP.
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Der Fehler von MLPOnly-512 bewegt sich im Bereich des ersten Ansatzes, jedoch bei

deutlich niedrigerer Parameterzahl. Es konnte also gezeigt werden, dass trotz Kompri-

mierung der Daten und Modelle die Vorhersagequalitéit vorheriger, umfangreicherer An-

sétze erreicht werden kann. An das beste Modell (Ansatz 3) reicht die Performanz dieses

Ansatzes jedoch nicht heran.

Auch die Art der Vorhersagen dhnelt denen der CNN-RNN Modelle: Die Modelle er-

kennen die Bewegungen der Symbole, haben jedoch Probleme bei der Generierung der

einzelnen Symbole. Bei beiden Ansétzen, RelNet und CNN-RNN, werden die Diagramme

durch einen Flaschenhals gefiihrt, welcher nicht Convolutional ist. Es hat den Anschein,

dass dieses im Allgemeinen zu Problemen der detaillierten Generierung der Symbole
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9 Vierter Ansatz: RelNet

fiihrt. Da die einzelnen Linien eines Symbols Feinheiten der Diagramme darstellen, un-
terscheiden sich eventuell die Vektorrepriasentationen fiir zwei verschiedene Symbole auch
nur sehr geringfiigig. Moglicherweise ist nur der trainierte Autoencoder in der Lage die-

se feinen Unterschiede zu erkennen und aufzuldsen - einem neuen Modell konnte dieses

schwerfallen.

O m OO = m = O M = ] == =] =]
| | | I = = = BH e 0 ¢ @ FiY-| A0S LYY F O |
(=7l wiad Hadp aem ~eh =]l L] =| | = A
- L] L] L] =K b L o] [N o
Soll Ist Soll Ist
m = e ¢ O & e &

e n s M Y% A

=L ] [ oLL ] ™= @
o & - -
1) (2)

Abbildung 9.9: Aktivierungen der ersten Schicht von MLPOnly-512 fiir zwei Beispiele.

Abb. 9.9 zeigt die Aktivierungen der ersten Schicht des MLPOnly-512 Modelles fiir einen
Test mit komplett unbeweglichen Symbolen (1) und einen mit beweglichen (2). Die erste
Schicht besitzt 512 Neuronen, dargestellt in 7 Zeilen der Lange 64. Es ist zu sehen, dass
die Aktivierungen ausgesprochen sparse ausfallen. Moglicherweise stellt die relativ grofie
Anzahl an Neuronen (512) genug Platz zur Verfiigung, um fiir jede Art von Position und

Symbol recht explizite Positionen in der Aktivierung zu erzeugen.
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Abbildung 9.10: Aktivierungen der ersten Schicht von gy des RelNetMLP-512-Modells.

In Abb. 9.10 sind die Aktivierungen der ersten Schicht von gy des RelNetMLP-512-
Modells fiir eine Diagrammsequenz aus dem Testdatensatz dargestellt. Wie beschrieben,
nimmt gg die Diagramme jeweils paarweise entgegen, gezeigt sind die Aktivierungen ei-
niger Beispielpaare. Auch hier sind die insgesamt 512 Neuronen in 7 Zeilen der Lénge
64 aufgefiihrt. ,,0-1“ zeigt beispielsweise die Aktivierung bei Eingabe des ersten (Index
0) und zweiten (Index 1) Diagrammes. Es ist zu sehen, dass trotz unterschiedlicher Ab-
stdnde zwischen den betrachteten Diagrammen gleiche Elemente aktiviert sind (siehe
rote, griine und orange Markierung). Dies ist moglicherweise ein Hinweis darauf, dass
bestimmte Bereiche der Aktivierung verantwortlich fiir bestimmte Symbole und Muster
sind, unabhéngig davon, in welchem (und wievieltem) Diagramm(paar) diese auftre-

ten.
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Abbildung 9.11: Ausgaben (ermittelte Relationen) von gy des RelNetMLP-512-Modells.

Abb. 9.11 zeigt auflerdem die Ausgaben von gy fiir die gleichen ausgewahlten Diagramm-
paare wie in Abb. 9.10. Hierbei handelt es sich also um die ermittelten ,,Relationen®. Eine
Interpretation féllt schwierig, da es sich um die vierte Fully-connected Schicht des Mo-
delles handelt und bis zu dieser Schicht bereits sehr viele Berechnungen stattgefunden
haben, welche ihrerseits auf ebenfalls schwierig interpretierbaren Vektorreprasentatio-
nen eines Autoencoders basieren. Im Allgemeinen féllt auch hier die hohe Sparsity der

Aktivierungen auf.
Schlussfolgerung

Ein Problem koénnte die grundsatzliche Formulierung eines RelNets sein. Durch die ele-
mentweise Aufsummierung der Ausgaben von gy konnten Informationen ,verwischen
bzw. ihre Herkunft eventuell nicht mehr nachvollzogen werden. Wenn beispielsweise ein
Diagrammpaar in einem Bereich der Ausgabe von gy eine hohe Aktivierung auslost und
ein anderes eine niedrige und diese dann aufsummiert werden, so ist fiir f4 nicht er-
sichtlich, woher die hohe Aktivierung stammen koénnte. Die undeutlichen Positionen der
RelNetMLP-512-Vorhersagen kénnten so erklart werden. Méglicherweise wére eine Kon-

katenation anstelle der Summe aussichtsreicher.
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Die schlechte Performanz der relationalen Modelle ist moglicherweise auch auf die zu
grofle ,,Zerstiickelung“ des Problems zuriickzufiihren: Zunéichst gehen die Diagramme
durch einen Encoder, dann jeweils paarweise in ein RelNet, um dann durch den Decoder
mit den Soll-Bildern verglichen zu werden. Dies bringt unter Umsténden zu groflie Kom-
plexitdt in die Modelle und es gibt zu viele Stellen, an denen Informationen verloren
gehen konnen. Von den bisherigen Ansétzen konnte sich das konzeptionell einfachste mit
den wenigsten Annahmen - FullyCNN - durchsetzen und dieser Trend wurde auch mit
den RelNetMLP Ansétzen nicht gebrochen.

Die Annahme der zu grofien ,Zerstiickelung® wird dadurch unterstiitzt, dass Santoro
et al. [50] Erfolge bei der Verwendung von RelNets mit Architekturen zeigen konnten,
die Ende-zu-Ende trainiert wurden - vom Eingabebild in ein CNN direkt in ein Rel-
Net. Dies konnte sich auch bei Diagrammsequenzen als niitzlich erweisen, jedoch ginge
dann die gewiinschte Dimensionsreduzierung verloren. Auflerdem sind die von Santoro et
al. [50] betrachteten Probleme nicht generativer Art sondern stellen i. d. R. eine Form der
Klassifkation dar, d. h. ab einem gewissen Punkt muss das CNN ohnehin in eine MLP
Architektur iiberfithrt werden. Hier konnen MLP-RelNets moglicherweise eher ihre Stér-
ke ausspielen als bei generativen Aufgaben, bei denen wieder in ein CNN iibergegangen
werden muss und damit die gleichen Probleme des Verlusts rédumlicher Informationen

entstehen kénnten, wie sie schon in Kapitel 7 besprochen wurden.

Soll hingegen der Dimensionsreduzierungsansatz mit Autoencoder und RelNetMLP wei-
ter verfolgt werden, kénnte eine Verbesserung durch einen weniger komplexen Autoen-
coder unter Verwendung eines Latent Spaces mit mehr Dimensionen erzielt werden. Die
Idee hierbei wére, die ,Intelligenz“ von dem En- und Decoder in das Encoding zu ver-
schieben - wenn der Autoencoder weniger Parameter zum Erkennen der Feinheiten hat,
konnten die Feinheiten klarer/grober strukturiert in dem Encoding représentiert werden.
FErgénzend kénnte auch L1 Regularisierung innerhalb des Latent Vectors hilfreich sein, da
diese Sparsity und damit zusammenhéngend Disentanglement begiinstigen [38][53] (vgl.
Abschnitt 5.3, Erklarung Sparsity und Disentanglement), also ebenfalls Eigenschaften,

welche zu aussagekréftigen Représentationen fithren kénnen.
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9.5 RelNetConv

9.5.1 Modelle

In den folgenden Ansatz soll die Annahme flieflen, dass die einzelnen Eintrége der erlern-
ten Vektorrepréasentationen jeweils eine bestimmte, interne Bedeutung fiir den Autoen-
coder besitzen (Disentanglement). Gleichzeitig soll diese Annahme durch die Ergebnisse
riickblickend tiberpriift werden. Vereinfacht ausgedriickt, wére es beispielsweise vorstell-
bar, dass der erste Eintrag eines Vektors immer das Symbol links oben beschreibt. In
den Architekturen der RelNetMLPs wird auf diesen Umstand nicht weiter Wert gelegt,
die Vektoren werden einfach konkateniert in das Modell gegeben. Im folgenden Modell,
genannt RelNetConv, soll auf diese Annahme ein gréflerer Fokus gelegt werden, indem

die Eigenschaften von CNNs ausgenutzt werden.

Die jeweils paarweise betrachteten Vektoren d; & i’ und J; @ 7', die als Input von gy
dienen, werden nicht konkateniert, sondern ,iibereinandergelegt®, womit ein Tensor der
Dimension 1x65x2 entsteht. Zur Modellierung von fy und gg werden dann ausschlieflich
Convolutional Layers mit einer Filterbreite und -hohe von 1 verwendet, womit explizit die
Relation zwischen zwei zusammengehorigen Eintragen ermittelt werden soll. In Abb. 9.12

wird dieses Prinzip nochmals zum besseren Verstdndnis visualisiert.

,»Gestapelter Input
AL

e Y
4, - Ijj
dpic ||
\\/
1x1 Filter

Abbildung 9.12: Prinzip der Inputanordnung und Verwendung der CNN Filter.

Moéglicherweise werden so Filter gelernt, die fiir das Erkennen ganz bestimmter Arten von
Relationen zwischen zwei betrachteten Eintrdgen verantwortlich sind - und zwar ganz
unabhéngig davon, an welchem Index sich diese befinden (Shared Weights). AuBerdem
bleibt die rdumliche Anordnung der Vektoreintréige iiber das gesamte Modell gleich. Es ist
vorstellbar, dass dies einen Vorteil bei der Vorhersage der sechsten Vektorreprasentation

darstellen konnte.
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Die verwendete Architektur wird als RelNetConv bezeichnet und ist in Abb. 9.13 darge-
stellt.

1x65x32/64 @ (1x1)-1
1X65x64/128 @ (1x1)-1
1X65x128/256 @ (1x1)-1
1X65x256/512 @ (1x1)-1
1X65x256/512 @ (1x1)-1
1x65x128/256 @ (1x1)-1
1x65x64/128 @ (1x1)-1

ﬁ 1X65x32/64 @ (1x1)-1
\_ / 1x65x1 @ (1x1)-1

[N\ 1x65%2 @ (1x1)-1

?ié/&c }A\SQ

Jo fy

7
Legende: ' Convolutional Layer

Zahlenwerte an Volumina: Hohe x Breite x Tiefe @ (Filterhhe x Filterbreite)-Stride
Optimierer: Adam - Nach jeder Schicht (auRRer der letzten) ReLU und BN
Letzte Schicht ohne Aktivierung - Kostenfunktion: MAE - Batch Size: 32

Abbildung 9.13: Skizze der Architektur von RelNetConv.

Sie wird in zwei Varianten erprobt, RelNetConv-32 (blaue Zahlen) und RelNetConv-64
(rote Zahlen), zu beachten ist der Input von 1x65x2. Es werden die gleichen Kombina-
tionen wie im vorherigen Ansatz verwendet. In jeder Schicht kommen 1x1-Filter zum
Einsatz. Hier werden ebenfalls werden die Ergebnisse von gy elementweise aufsummiert
und fy4 tibergeben. Die Architektur ist fully-convolutional und wird Ende-zu-Ende trai-

niert.

Auch hier soll zum Vergleich ein Ansatz ohne RelNet dienen. Das verwendete ConvOnly-
32 (blaue Zahlen) bzw. ConvOnly-64 (rote Zahlen) ist in Abb. 9.14 abgebildet. Auf die
Konkatenation des Index kann verzichtet werden, woraus sich eine Inputdimension von
1x64x5 ergibt.
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1x64x5 @ (1x1)-1
1x64x32/64 @ (1x1)-1
1x64x64/128 @ (1x1)-1
1x64x128/256 @ (1x1)-1
1x64x256/512 @ (1x1)-1
1x64x256/512 @ (1x1)-1
1x64x128/256 @ (1x1)-1
1x64x64/128 @ (1x1)-1
1x64x32/64 @ (1x1)-1
1x64x1 @ (1x1)-1

/Y ET NN\ N\

Legende: ' Convolutional Layer

Zahlenwerte an Volumina: Hohe x Breite x Tiefe @ (Filterhohe x Filterbreite)-Stride
Optimierer: Adam - Nach jeder Schicht (auer der letzten) ReLU und BN
Letzte Schicht ohne Aktivierung - Kostenfunktion: MAE - Batch Size: 32

Abbildung 9.14: Skizze der Architekturvon ConvOnly.
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9.5.2 Diskussion

In Tabelle 9.2 sind die RelNetConv Ergebnisse aufgelistet. Auch hier werden die vor-
hergesagten Vektoren unter Verwendung des Decoders in Diagramme tberfiihrt und mit

den Soll-Diagrammen verglichen.

Name Anzahl Parameter MAE

ConvOnly-32 154.369 8,610 - 1072
ConvOnly-64 607.745 8,600 - 1072
RelNetConv-32 154.273 13,127 - 1072
RelNetConv-64 607.553 12,764 - 1072

Tabelle 9.2: Ergebnisse RelNetConv und ConvOnly Architekturen.

Die Ergebnisse sind insgesamt schlechter als die der RelNetMLP Modelle. Auch hier ist
zu sehen, dass die Nicht-RelNet-Modelle (ConvOnly) eine bessere Performanz zeigen als
die RelNet-Varianten. Moglicherweise spielt hier ebenfalls die zu grofle ,Zerstiickelung*

des Problems eine Rolle.

Dass die Ergebnisse der ConvOnly Varianten eine schlechtere Leistung als die MLPOnly
zeigen, ist moglicherweise ein Hinweis darauf, dass die Annahme der ,,jeweils bestimm-
ten, internen Bedeutung® pro Eintrag des Vektors zumindest teilweise falsch war. Durch
die Verwendung von 1x1 Filtern werden durch das gesamte Modell hinweg stets nur die
Eintrdage am gleichen Index verglichen. Unter Umstanden bestehen jedoch eine Reihe
von Querbeziehungen, welche durch die Fully-connected RelNetMLP/MLPOnly Archi-

tekturen besser erfasst werden.

Im Folgenden soll auch fiir die RelNetConv- und ConvOnly-Modelle eine Untersuchung

ihrer Funktionsweise stattfinden.
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Abbildung 9.15: Feature Maps der ersten Convolutional Schicht des ConvOnly-64.

In Abb. 9.15 sind stichprobenartig fiinf der insgesamt 64 Feature Maps der ersten Con-
volutional Schicht des ConvOnly-64 Modells abgebildet, zusammen mit der jeweiligen
Vorhersage. Es handelt sich um jeweils 64 Elemente lange Vektoren. Es ist zu sehen,
dass die Aktivierungen z. T. sehr sparse sind und bei den betrachteten Beispielen sehr
verschieden. Dies konnte ein Hinweis darauf sein, dass die einzelnen Filter tatsédchlich auf
bestimmte erlernte Relationen zwischen zwei Fintrdgen reagieren, unabhéngig davon, an

welchem Index sie auftreten.

Dariiber hinaus wirkt die Vorhersage bei der unbeweglichen Diagrammsequenz (1) ver-
héaltnisméBig gut, dem Modell scheinen diese Tests deutlich leichter zu fallen. Mo6gli-
cherweise ist dies zuriickzufithren auf die sehr dhnlichen Vektorrepriasentationen von
Diagrammen mit Symbolen an gleichen Positionen (vgl. Abschnitt 9.3). Bei diesen tre-
ten Aktivierungen an dhnlichen Stellen auf, wodurch 1x1-Filter besonders effektiv sein

konnten.
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Abbildung 9.16: Feature Maps der ersten Convolutional Schicht von gy des RelNetConv-
64.

Analog zu Abb. 9.10 zeigt Abb. 9.16 die ersten 7 Feature Maps der ersten Convolutional
Schicht von gy des Modells RelNetConv-64 fiir verschiedene Diagrammpaare. Es ist zu
sehen, dass fiir alle Paare mit Diagramm 0 (linke Spalte) einige Filter immer die gleichen
Aktivierungen hervorrufen (griine Markierungen). Das Gleiche ist in der rechten Spalte
mit Diagramm 1 zu beobachten (ebenfalls griin markiert). Ebenso gibt es Filter, welche
mit variiertem zweitem Diagramm jeweils andere Aktivierungen liefern (orange umran-
det). Anscheinend reagieren also einige Filter explizit auf die erste Vektorreprasentation,
andere explizit auf die zweite. Auflerdem sieht es danach aus, dass einige Filter doppelt

bzw. sehr dhnlich gelernt (rot umrandet) werden, ein Verhalten, welches relativ typisch
fir CNNs ist.

Schlussfolgerung

Die Ergebnisse deuten darauf hin, dass die Repréisentationen nicht (vollstandig) disen-
tangled sind. Die bereits besprochenen Verbesserungsansétze fiir den Autoencoder gelten
auch fiir diesen Teil, ebenso das besprochene mégliche Additionsproblem des RelNet An-
satzes im Allgemeinen (vgl. Abschnitt 9.4.2). Es konnten breitere Filter erprobt werden,

um moglicherweise mehr Querverbindungen zu erfassen. Auch génzlich andere Ansétze
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aus dem Bereich der Autoencoder bieten sich an, wie beispielsweise der (-Variational
Autoencoder [22], welcher gezielt fiir aussagekraftige Encodings und Disentanglement

konstruiert wurde.
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10.1 Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Fahigkeiten verschiedenartiger neuronaler Netze
untersucht und bewertet, sogenannte Diagrammsequenzen zu 16sen - ein Problem wel-
ches die Bereiche Bildverarbeitung und Generierung von Bildern, Sequenzverarbeitung,
Erkennung von Relationen in Daten und Dimensionsreduzierung vereint. Der Begriff
y,Diagrammsequenz* wurde im Rahmen dieser Arbeit fiir eine Sequenz von insgesamt 6
Bildern (,,Diagrammen*) definiert, welche bestimmte Symbole (kombinierte geometrische
Formen) beinhalten. Diese verdndern, bestimmten Mustern unterliegend, ihr Aussehen
und/oder ihre Position iiber die Sequenz hinweg. Die neuronalen Netze bekommen die
ersten finf Bilder als Eingabe und sollen mithilfe dieser das sechste Bild generieren.
Ein Datensatz fiir Training, Validierung und abschliefendem Test mit insgesamt 30.000
Diagrammsequenzen wurde eigens fiir diese Arbeit generiert. Es wurden insgesamt vier

verschiedene Ansétze erprobt.

Im ersten Ansatz wurden Kombinationen aus CNNs und LSTMs/GRUs erprobt. Diese
waren zwar in der Lage die richtigen Positionen der Formen des sechsten Diagrammes zu

erzeugen, die einzelnen erzeugten Symbole waren jedoch von verschwommener Gestalt.

In der Annahme, dass durch eine Umformung innerhalb der CNN-RNN Modelle wichti-
ge raumliche Informationen verloren gehen, wurde das bestehende Modell im zweiten
Ansatz um das Konzept der Convolutional LSTMs erweitert, unter dessen Verwendung
diese Umformung nicht nétig ist. Die Ergebnisse konnten signifikant verbessert werden
und die Symbole waren deutlich schérfer. Einher ging diese Verbesserung jedoch mit

einer drastischen Erhéhung der Parameter.

Der darauf folgende dritte Ansatz basiert auf der Beobachtung, dass die Positionen
gut erkannt werden, es jedoch weiterhin Probleme mit der Generierung der detaillierten

Zielsymbole gibt. Aus diesem Grund sollen die Bewegungs- und Symbolerkennung in
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jeweils eigene Module ausgelagert werden (,ModuleCNN“), wozu Dilated Convolution
verwendet wurde. Aulerdem entfiel bei diesem Ansatz die rekurrente Einheit und die
Form der Eingabedaten wurde entsprechend umgeformt (,,FullyCNN*). Dieser Ansatz
konnte alle vorhergehenden Ansétze tibertrumpfen, obwohl die Parameterzahl deutlich
niedriger als die der Convolutional LSTM Modelle war. Viele Tests konnten richtig gelost
werden. Es konnte ebenfalls gezeigt werden, dass die einzelnen Module tatséchlich die
ihnen zugewiesenen Aufgaben erfiillten. Die besonders gute Performanz dieses Ansatzes
wurde jedoch nicht auf diese Aufgabenteilung zuriickgefiihrt, sondern auf die sehr direkte
Modellierung des Problemes ohne viele Annahmen (kein RNN fiir Sequenzverarbeitung)

und den direkten Vergleich aller Diagramme beim Eingang in das Modell.

Im finalen vierten Ansatz sollte zum einen Wert darauf gelegt werden, dass die Komple-
xitat der Tests insgesamt {iberschaubar ist und deswegen eine Komprimierung sowohl der
Daten als auch des Modells méglich sein sollte. Zum anderen sollten sogenannte Relatio-
nal Networks (RelNets) erprobt werden, welche mit dem Vorhaben konstruiert wurden,
Beziehungen innerhalb von Daten besonders gut zu erkennen. Die Diagrammsequenzen
wurden unter Verwendung eines Autoencoders zu niedrigdimensionaleren Vektorsequen-
zen komprimiert. Es wurden zwei RelNet Ansétze erprobt, der erste verwendet ein MLP,
der zweite ein CNN. Jeweils beide Ansétze zeigten eine schlechtere Leistung als ebenfalls
erstellte Vergleichsmodelle, die ohne RelNet, jedoch ebenfalls den komprimierten Ein-
gangsdaten arbeiten. Das MLPOnly-Vergleichsmodell konnte tatsédchlich eine Leistung
auf dem Niveau des ersten Ansatzes erzielen, bei deutlich geringerer Parameteranzahl,
grundsétzlich ist dieser Ansatz also aussichtsreich. Durch Untersuchungen der Feature
Maps und Aktivierungen der Modelle konnten dariiber hinaus Riickschliisse {iber die Art
der Komprimierung (verbesserungswiirdiges Disentanglement) und die Funktionsweise

der RelNets gezogen werden.

Fin Vergleich der jeweils besten Modelle iiber die Ansétze hinweg ist in Tabelle 10.1

gegeben. Weitere Beispielvorhersagen befinden sich im Anhang unter A.4.

Ansatz H Name H Anzahl Parameter H MAE

CNN-RNN CNN-GRU-512-128 4.979.585 7,080 - 102
CNN-ConvLSTM CNN-ConvLSTM-2x512 34.993.409 3,181-1072
FullyCNN ModuleCNN-NoDil-64 9.384.193 2,134 -102
RelNet MLPOnly-512 1.541.440 7,578 - 1072

Tabelle 10.1: Ergebnisse der besten Modelle innerhalb der vier Ansétze.
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Gemessen an der Zielsetzung (vgl. Abschnitt 1.2) wurden Modelle gefunden, welche in
der Lage waren viele Diagrammsequenzen zu lésen. Durch Visualisierungen von Akti-
vierungen innerhalb der Modelle fiir bestimmte Eingaben konnten die Arbeitsweisen der
Modelle in Teilen nachvollzogen sowie ihre Performanz begriindeter beurteilt und ver-
glichen werden. Dabei wurde ein Uberblick iiber geldufige und eher exotische Verfahren
des maschinellen Lernens gegeben, und wie diese kombiniert werden kénnen, um ein

Problem, welches viele Doménen vereint, zu l6sen.

10.2 Ausblick

Im Folgenden soll ein Ausblick auf mogliche Erweiterungen dieser Arbeit gegeben wer-

den.
Hyperparameter

In dieser Arbeit wurden viele Hyperparameter festgehalten, um die Anzahl der Expe-
rimente nicht zu grofl werden zu lassen. Dementsprechend gibt es natiirlich noch viele
Moglichkeiten, diese zu variieren. Die Unit Size der erprobten RNNs (LSTM, GRU)
konnte noch weiter modifiziert werden, ebenso die Anzahl der Elemente des eingehenden
Vektors. Insbesondere bei den CNNs gibt es viele Optionen, welche noch erprobt werden
konnten (Filtergrofle, Filteranzahl). Dariiber hinaus kénnten verschiedene Optimierer

oder andere Aktivierungsfunktionen erprobt werden.

Statt eines Trial-and-Error Ansatzes bei den CNNs wére auch die Verwendung von Re-
sidual Networks [21] (ResNets) eine Alternative. Hierbei handelt es sich um sehr tiefe
CNNs, welche - vereinfacht ausgedriickt - Abkiirzungen zwischen den Schichten ermog-
lichen. Welcher Weg durch das Netz gewéhlt wird, ist Teil des Lernprozesses, wahrend
dem die optimale Anzahl an durchlaufenen Schichten im Prinzip selbst erlernt wird.
ResNets konnten grofie Erfolge aufweisen und eine Reihe an Wettbewerben im Bereich

der Bildverarbeitung gewinnen [21].
Explainable AI

Durch die Visualisierung von Feature Maps und Aktivierungen innerhalb der Modelle
konnten die Funktionsweisen dieser grundlegend nachvollzogen werden. Nichtsdestotrotz

kénnte in dieses Gebiet noch tiefer eingestiegen werden.
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10 Fazit

In die bestehenden Modelle kénnten spezielle, konstruierte, Diagrammsequenzen gegeben
werden, welche ausschliellich ein einzelnes bestimmtes Muster enthalten. Damit konnten
moglicherweise - iiber Betrachtung der Aktivierungen - Teile des Modells ausgemacht

werden, die explizit fiir ebendiese Muster zustindig sind.

Eine weitere Idee wére die Verwendung eines Attention-Mechanismus. Diese haben grofie
Erfolge im Bereich des maschinellen Lernens bringen koénnen [5]. Es gibt eine Reihe
verschiedener Ansétze in diesem Bereich [57][33], hdufig besteht die Aufgabe solch eines
Mechanismus jedoch darin, das neuronale Netz fiir die gewdhlte Aufgabe explizit auf
bestimmte Teile des Inputs ,,achten® zu lassen. I. d. R. ist dieser Mechanismus absichtlich

so gestaltet, dass er fiir den Menschen recht gut interpretierbar ist.
Weitere Modellansitze

Es gibt eine Reihe weiterfiihrender Modellansitze, welche fiir die Losung der Diagramm-

sequenzen erprobt werden kénnten.

Da es sich um eine generierende Aufgabe handelt, konnten sich Generative Adversarial
Networks [17] (GANS) als niitzlich erweisen, ein Ansatz des uniiberwachten Lernens von
Tan Goodfellow. Hierbei handelt es sich um generierende Modelle, welche aus einem Paar
von Netzen bestehen: Dem Generator, welcher Bilder erzeugt und dem Diskriminator,
welcher ,Falschungen“ des Generators und echte Beispiele aus einem Datensatz unter-
scheiden soll. Dieser Ansatz hat sich als sehr erfolgreich erwiesen bei der Generierung
von Bildern, stellt die Grundlage breiter Forschung in diesem Bereich dar [27][28][26] und

konnte moglicherweise auch bei der Losung von Diagrammsequenzen Erfolg zeigen.

Wie bereits in den Kapiteln 9.4.2 und 9.5.2 angeschnitten, kénnte der RelNet Ansatz
durch ,bessere* Vektorrepriasentationen grofiere Erfolge zeigen. Damit sind insbeson-
dere Représentationen gemeint, welche hohe Sparsity und Disentanglement aufweisen.
Variational Autoencoder (VAE) [30], S-VAE [22] und der halbiiberwacht lernende Di-
sentangled VAE [36] konnten Erfolge beim Erreichen dieser Ziele zeigen und koénnten

ebenfalls im Kontext der RelNets eine Verbesserung bringen.
Diagrammsequenzen

Die aktuell verwendeten Diagramme bestehen aus einem 4-4 Raster und die Sequenz be-
sitzt eine Lange von 6. Sie konnten auf vielfaltige Art und Weise erweitert werden. Die

moglichen Positionen konnten beispielsweise starker variiert werde. Auch die Anzahl der
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10 Fazit

Symbole kénnte erh6ht werden, genau wie die Anzahl der méglichen Sequenz- und Bewe-
gungsmuster. Anstelle von Graubildern kénnten Farben verwendet werden. Interessant
ware ebenfalls die Verwendung verschieden langer Sequenzen, um zu sehen, ob die Ver-
wendung von RNNs hier einen Vorteil bringen kénnte. Dariiber hinaus konnte der Ansatz
verfolgt werden, die Vorhersagen zusitzlich wie eine Klassifikation zu bewerten (,Wie
viele Symbole wurden richtig erkannt“), wodurch die Testergebniswerte wahrscheinlich

versténdlicher wéren als nur unter Beurteilung mithilfe eines MAE-Werts.
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A Anhang

A.1 Symbole, Sequenz- und Bewegungsmuster des

Datensatzes

AuBlere Symbole

MHAs OO0 OO0
Oom OO Do

Abbildung A.1: Alle &ufleren Symbole.

Innere Symbole

__N=g=N1 § IRSRSRITRII

Abbildung A.2: Alle inneren Symbole.

Sequenzmuster

o [1,1,1,1,1,1]

1,2, 1, 2,1, 2]

° |:|Irl|’ 17 |lrl|’ 17 |lrll’ 1]

1,2, 2,1, 2, 2

e [1,2,3,1,2 3]

1, 1,21, 1, 2]

1, 1,1, 2,2, 2]

1, 1,2, 2,3, 3

89



A Anhang

° |:|Irl|’ 17 1’ llrll7 1’ 1]

Erlduterung: 1, 2 und 3 stellen Platzhalter fiir bestimmte, spéter ausgewahlte Symbole

dar. ,r“ bezeichnet ein zufélliges Symbol.

Bewegungsmuster

e [(1,0),(1,0),(1,0),(1,0), (1,0)]

e [(1,0),(=1,0),(1,0), (=1,0), (1,0)]

e [(1,1),(1,1),(1,1),(1,1), (1, 1)]

o [(1,1),(=1,=1), (1, 1), (=1, =1), (1, 1)]

Erliuterung: Die Tupel stellen einen Schritt zwischen zwei Diagrammen dar und tragen
die Bedeutung (z-Richtung, y-Richtung). Jedes Muster kann auch gedreht und/oder

gespiegelt auftreten.

A.2 Verwendete Biblitiotheken

e NumPy

e OpenCV
e Pickle

e Keras

e Tensorflow
e Matplotlib

e Scikit-image
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A.3 Modelleinstellungen

A.3.1 Hyperparameter

Fiir alle Modelle gilt:

Nach jeder Schicht folgt eine ReLU Aktivierung und Batch Normalization.
Ausnahme: Letzte Schicht, diese immer ohne Aktivierung und ohne Batch Normalizati-

on.

Kostenfunktion: MAE

Optimierer: Adam

Batch Size: 32

Training: Solange, bis es 10 Epochen lang keine Verbesserung auf dem Validierungsda-

tensatz gab.

A.3.2 Verwendete Keras Einstellungen

Schichten

keras.layers.Conv2D(filters , kernel size, strides=(1, 1),
padding="valid’, data_format=None, dilation_rate=(1, 1),
activation=None, use_bias=True,

kernel initializer="glorot_uniform’,
bias_initializer="zeros’, kernel_regularizer=None,
bias_regularizer=None, activity_regularizer=None,

kernel constraint=None, bias_constraint=None)

keras.layers.MaxPooling2D (pool size=(2, 2), strides=None,
padding="valid’, data_format=None)

keras.layers.UpSampling2D (size=(2, 2),

data_ format=None, interpolation=’nearest’)
keras.layers.Dense(units, activation=None, use_bias=True,

kernel initializer=’glorot uniform’, bias_ initializer=’zeros’
M M

kernel_regularizer=None, bias_regularizer=None,
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activity__regularizer=None, kernel_ constraint=None,

bias constraint=None)

keras.layers.ConvLSTM2D( filters , kernel size, strides=(1, 1),
padding="valid’, data_format=None, dilation_rate=(1, 1),
activation="tanh’, recurrent_activation="hard_sigmoid’,
use__bias=True, kernel_ initializer="glorot__uniform’,
recurrent_initializer="orthogonal’, bias_initializer="zeros’,
unit_ forget_bias=True, kernel_ regularizer=None,
recurrent_regularizer=None, bias_regularizer=None,
activity__regularizer=None, kernel_constraint=None,
recurrent__constraint=None, bias_constraint=None,
return_sequences=False , go_backwards=False ,

stateful=False, dropout=0.0, recurrent_dropout=0.0)

keras.layers .GRU(units , activation=’tanh’,
recurrent__activation="sigmoid’, use_bias=True,
kernel_initializer="glorot__uniform’,
recurrent__initializer="orthogonal’, bias_initializer="zeros’,
kernel regularizer=None, recurrent_regularizer=None,
bias_regularizer=None, activity_regularizer=None,

kernel constraint=None, recurrent_constraint=None,
bias_constraint=None, dropout=0.0, recurrent_dropout=0.0,
implementation=2, return_sequences=False, return_state=False,

go_backwards=False, stateful=False, unroll=False, reset_after=False)

keras.layers .LSTM(units , activation="tanh’, recurrent_ activation=’sigmoid’,
use__bias=True, kernel_ initializer="glorot__uniform’,
recurrent_initializer="orthogonal’, bias_initializer="zeros’,
unit_ forget_bias=True, kernel_ regularizer=None,
recurrent_regularizer=None, bias_regularizer=None,
activity__regularizer=None, kernel_ constraint=None,
recurrent__constraint=None, bias_constraint=None,

dropout=0.0, recurrent_dropout=0.0, implementation=2,
return_sequences=False, return_state=False, go_backwards=False,

stateful=False, unroll=False)
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Optimierer

keras.optimizers.Adam(learning rate=0.001, beta_1=0.9,
beta 2=0.999, amsgrad=False)
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A.4 Weitere Beispielvorhersagen
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Abbildung A.4: Weitere Vorhersagen von CNN-ConvLLSTM-2x512.
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Abbildung A.5: Weitere Vorhersagen von ModuleCNN-NoDil-64.
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Abbildung A.6: Weitere Vorhersagen von MLPOnly-512.
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Erklarung zur selbststandigen Bearbeitung einer Abschlussarbeit

Geméf der Allgemeinen Priifungs- und Studienordnung ist zusammen mit der Abschlussarbeit eine
schriftliche Erklarung abzugeben, in der der Studierende bestéatigt, dass die Abschlussarbeit ,- bei einer
Gruppenarbeit die entsprechend gekennzeichneten Teile der Arbeit [(§ 18 Abs. 1 APSO-TI-BM bzw.
§ 21 Abs. 1 APSO-INGI)] - ohne fremde Hilfe selbstandig verfasst und nur die angegebenen Quellen und
Hilfsmittel benutzt wurden. Wértlich oder dem Sinn nach aus anderen Werken entnommene Stellen sind

unter Angabe der Quellen kenntlich zu machen.“

Quelle: §16 Abs. 5 APSO-TI-BM bzw. §15 Abs. 6 APSO-INGI

Erklarung zur selbststandigen Bearbeitung der Arbeit
Hiermit versichere ich,

Name:

Vorname:

dass ich die vorliegende Bachelorarbeit — bzw. bei einer Gruppenarbeit die entsprechend

gekennzeichneten Teile der Arbeit — mit dem Thema:

Intelligenztests und maschinelles Lernen - Losungsansitze mit neuronalen

Netzen fiir Diagrammsequenzen

ohne fremde Hilfe selbstédndig verfasst und nur die angegebenen Quellen und Hilfsmittel
benutzt habe. Wortlich oder dem Sinn nach aus anderen Werken entnommene Stellen

sind unter Angabe der Quellen kenntlich gemacht.

Ort Datum Unterschrift im Original
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