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1 Motivation und Zielsetzung

Unsere Welt ist beherrscht von chaotischen Systemen in jedem erdenklichen Bereich wie
der Biologie, Okologie, Chemie, Medizin oder Physik. Seien es natirliche
Wechselwirkungen, wie die des Wetters oder des Aufkommens von Erdbeben, oder aber
menschliche Zusammenhange, wie Verkehrsaufkommen oder Marktschwankungen; ihre
Vorhersage kann einen immensen Wert darstellen. Eine Gemeinsamkeit dieser Systeme
ist oft der hochgradig indirekte Bezug zwischen den verfugbaren Daten und dem
Ergebnis. Seit der Definition des Schmetterlingseffekts von Edward N. Lorenz im Jahr 1962
[1], wurde mittels verschiedenster Ansatze versucht, diese, insbesondere durch
Modellbildung und Algorithmen zur Datenverarbeitung, madglichst prazise zu
rekonstruieren und zu pradizieren. Das Problem der Chaotik besteht im Wesentlichen
darin, dass, obwohl solche Systeme grundsatzlich deterministisch sind, ihre Trajektorie im
Phasenraum extrem empfindlich gegentber ihren Anfangsbedingungen ist. Ein
hinreichend genau pradizierbarer Zeitraum wird somit stark von der Qualitat der
Messungen und der Approximation des Systems begrenzt. In dieser Arbeit wird am
Beispiel der Pradiktion der Ergebnisse eines Roulettespiels untersucht, ob und inwieweit
neuronale Netze Ansatzen mit Modellbildung Uberlegen sein kdnnen.

Bei der Nachbildung eines physikalischen Systems durch ein mathematisches Modell,
werden oft Einflusse und Wechselwirkungen vereinfacht bzw. vernachlassigt.
Beispielsweise werden fur eine physikalische GroRRe, wie der negativen Beschleunigung
durch Reibung, anhand von Testreihen systemspezifische Parameter ermittelt, sodass mit
relativ simplen Formeln die tatsachlichen Gegebenheiten naherungsweise abgebildet
werden kdnnen. Diese Abweichungen von der Realitat sind bei der Pradiktion chaotischer
Systeme jedoch fatal. Neuronale Netze bendtigen zum Erlernen eines solchen Systems
aufgrund der notwendigen Genauigkeit zwar deutlich mehr Testergebnisse, sie sind dafur
aber in der Lage, hochkomplexe statistische Zusammenhange auf eine Weise zu erlernen,
die jede erfassbare Korrelation zwischen Eingangsdaten und Ergebnis berucksichtigen
kann. Beispielsweise kann der Einfluss der Reibung von dem aktellen Ort der Kugel, der
Kugelform, dem Drall, der Temperatur, der Luftfeuchtigkeit, dem Strémungsverhalten,
der Elastizitat der Materialien, verschiedenen Kraften auf die BerUhrungspunkte und
vielen weiteren Faktoren abhangig sein. Bei der Entwicklung neuronaler Netze werden in
dieser Arbeit jedoch auch gewisse Eingestandnisse gemacht. Bezuglich der Eingangsdaten
werden diese auf visuell erfassbare Daten begrenzt, sodass ein Bezug zu Forschungen der
Pradiktion von Roulette mittels Modellbildung maoglich ist. Einflisse, wie die Temperatur,
werden somit auch unter Berucksichtigung der Chaotik als vernachlassigbar klein
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angenommen. Grundsatzlich kénnen Abweichungen oder fehlende relevante
Informationen toleriert werden, solange die Summe der resultierenden Abweichungen
des pradizierten Ergebnisses die letztendliche Klassifizierung nicht verandert. Da eine
Pradiktion solcher Systeme nie fehlerfrei sein wird, ist die Bestimmung der Relevanz
solcher Einflisse ein wichtiger Bestandteil dieser Arbeit. Hierzu wird systematisch
untersucht, inwieweit welche Faktoren unterdruckt bzw. optimiert werden kénnen, um
den Anteil richtiger Pradiktionen zu maximieren.

Entgegen der Modellbildung entfernt sich die Entwicklungsarbeit neuronaler Netze von
der Notwendigkeit eines tiefgehenden mathematischen Verstandnisses des
abzubildenden Systems. Der Fokus liegt auf der Optimierung von Hyperparametern'
deren systemspezifischer Bezug vorab oft nur allgemein definiert werden kann. Dennoch
kann es vorteilhaft sein, dem Netz, durch gegebene Freiheiten in dessen
Dimensionierung, dazu zu verhelfen, bestimmte Bezlge besser zu erlernen und zu
generalisieren. Diesbezlglich wird eine proprietare Kostenfunktion entwickelt und die
Hypothese wuntersucht, dass eine systemspezifische Fehlerskalierung zu einer
Verbesserung des Lernverhaltens fuhren kann.

' Parameter zur Steuerung des Lernprozesses neuronaler Netze



2 Grundlagen

2.1 Kunstliche neuronale Netze

Der Grundstein fur kunstliche neuronale Netze wurde mit der Entwicklung des
Perzeptrons bereits in den 1950er Jahren von Frank Rosenblatt gelegt. Mangelnde
Rechenressourcen und der theoretische Beweis einer eingeschrankten Leistungsfahigkeit
von Perzeptronen durch Marvin Minsky und Seymour Papert haben die Entwicklung
neuronaler Netze im 20. Jahrhundert stark ausgebremst (vgl. [2]). In den letzten 20 Jahren
hat sich die Forschung, mit einer Vielzahl an neuartigen Netzstrukturen und Performance-
optimierenden Algorithmen, rasant weiterentwickelt und ist mittlerweile ein wichtiger
Bestandteil in diversen Anwendungsgebieten. In dieser Arbeit werden ausschliel3lich
mehrschichtige vorwartsgerichtete Netze mit einer dichten Struktur FFNN (feedforward
neural network) und deren faltende Erweiterung CNN (convolutional neural network)
untersucht. Die Eingange eines Neurons einer Schicht sind somit ausschlieBlich mit den
Ausgangen jedes Neurons der vorherigen Schicht verbunden. Ein grundlegendes
Verstandnis Uber den Aufbau und die Funktionsweise von kiinstlichen Neuronen, Bias-
Neuronen und neuronalen Netzen wird vorrausgesetzt. In den nachfolgenden
Abschnitten wird ein grober Uberblick Giber die in dieser Arbeit verwendeten Techniken
gegeben.

f_)ﬁ
@Zi,‘]"@ail?\\ﬂﬂ,ﬂ

Wi2,it
WiNy i1

Abbildung 2.1: Allgemeiner Aufbau eines mehrschichtigen, vorwarts gerichteten neuronalen Netzes dichter
Struktur mit der in dieser Arbeit verwendeten Notation
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2.1.1 Faltende neuronale Netze

FFNN haben den Nachteil, dass die Anzahl der zu trainierenden Parameter flr grol3e
Netzeingange, wie es bei Bildern mit hoher Aufldsung der Fall ist, betrachtlich ansteigt. Da
die meisten relevanten Informationen oft aus lokalen Relationen der Eingangsdaten wie
beispielsweise bestimmter Konturen in Bildern bestehen, hat sich gezeigt, dass die
Informationsaufbereitung und Komprimierung durch vorgeschaltete Faltungs- und
Poolingschichten die, mit normalen FFNN erzielten, Leistungen erheblich verbessert
(vgl. [3D).

c_1 S]_ cz 52 ny n;
input feature maps feature mapsfeature mapsfeature maps output
32 x32 28x 28 14 x 14 10x 10 5x5

=9
convolution \ 22 5x5 T \ O fuly N\
subsampling convolution connectad
\, subsampling \\ \
feature extraction classification

Abbildung 2.2: Beispielhafter Aufbau eines faltenden neuronalen Netzes (Quelle: [4])

Der zugrundeliegende Gedanke ist, durch Faltungen mit sogenannten Faltungsmasken
(auch Faltungskern oder Filterkern genannt) bestimmte Eigenschaften aus den
Eingangsbildern zu extrahieren, welche fur den Bezug zu den Ausgangsdaten relevant
sind. Auch diese lassen sich nach dem Prinzip des Backpropagation-Algorithmus aus
Kapitel 2.1.5 erlernen, da sich eine Faltungsschicht pro Faltungskern wie eine Schicht von
Neuronen mit identischen Gewichten an Verbindungen zu lokalen Neuronen der
vorherigen Schicht verhalt. Die Dimensionen der verwendeten Faltungsmasken sind in
der Regel deutlich kleiner als die der Eingangsdaten, sodass ein Erlernen dieser Masken
erheblich weniger Rechenzeit erfordert. Diskrete Faltungen koénnen jedoch relativ
rechenaufwendig werden, da fur ein Bild B mit einer quadratischen Filtermaske F mit
ungeraden Dimensionen, abgesehen von den Randbereichen, fir jeden Pixel
entsprechend Formel 2.1 das Ergebnis bestimmt werden muss. Teilweise ist es sinnvoll,
fir eine Faltung gleich mehrere Eingangsdaten zu berlcksichtigen, da so auch
beispielsweise zeitlich bedingte Eigenschaften verdeutlicht werden koénnen. Der
Faltungskern wirde somit um eine Dimension erweitert werden, was die Berechnungszeit
etwa um die Grol3e dieser Dimension vervielfacht. Um dies zu kompensieren, kbnnen
auch kleine Filterkerne aufgespreizt werden, indem zwischen den Elementen eine
bestimmte Anzahl an Nullzeilen bzw. -spalten eingeflgt wird. Folglich werden aber auch
weniger Informationen fur die Faltung berucksichtigt, was bei der Modellierung
chaotischer Systeme kritisch ist. Sollte eine gleichbleibende Bildgrélie erwtnscht sein, ist
eine Filterung in den Randbereichen durch kunstliches Erweitern der Bildmatrix
(sogenanntem Padding) mdglich (vgl. [2]).
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Die Anzahl der zu erlernenden Parameter ist also geringer, die relative Berechnungszeit
eines Netz-Ergebnisses ist aber, durch die Vielzahl an Filtern pro Faltungsschicht,
moglicherweise deutlich groBer. Diese lasst sich reduzieren, indem die Filtermaske nur
Uber jedes n-te Element gelegt wird — wobei n Uber die sogenannten Stride-Parameter
einer Schicht fur jede Dimension definiert wird. DarUber hinaus lasst sich dies durch die
Pooling-Schichten (in Abbildung 2.2 subsampling genannt) kompensieren, welche in der
Regel jeder Faltungsschicht angehangt werden. Hier wird versucht, die Gro3e der durch
die Faltungen erzeugten Matrizen ohne relevanten Informationsverlust zu reduzieren,
indem eine Gruppe von Feldern anhand einer Funktion zusammengefasst wird. Haufig
verwendete Funktionen sind hier die max(-Funktion, sowie eine einfache
Mittelwertbildung. Es entsteht somit eine Vielzahl kleinerer Matrizen, welche relevante
lokale Informationen auf sehr abstrakte Weise abbilden. Durch die Abstrahierung und
Skalierung wird zudem eine gewisse Verschiebungs- und Verzerrungsinvarianz erreicht.
Neben weiteren Faktoren — wie einer verbesserten Storreduktion durch Faltung — ist
diese Art von neuronalen Netzen hierdurch deutlich robuster gegen veranderliche Daten

(vgl. [3)).

2.1.2 Aktivierungsfunktion

Gemald Abbildung 2.1 wird in jedem Neuron, entsprechend Formel 2.6, das Skalarprodukt
aus dem Ausgangsvektor der vorherigen Schicht und dem Gewichtevektor gebildet. Ohne
eine Aktivierungsfunktion o wére also die Ubertragungsfunktion eines Neurons linear und
eine Verkettung von Neuronen somit ebenfalls. Aktivierungsfunktionen ermaoglichen,
dass Netze auch nichtlineare Zusammenhange abbilden kénnen, solange sie selbst nicht
linear sind (vgl. [5]). Der Ausgang in jedem Neuron und bei CNN auch in jeder
Faltungsschicht wird daher in der Regel durch Aktivierungsfunktionen abgebildet.
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(a) Identity (b) Sign (c) Sigmoid

(d) Tanh (e) ReLU (f) Hard Tanh
Abbildung 2.3: Gegenuberstellung gangiger Aktivierungsfunktionen (Quelle: [6])

Grundsatzlich eignet sich fur diese Arbeit jede Art von nichtlinearer, stetiger, monotoner
Funktion. Manche Aktivierungsfunktionen kommen fur bestimmte Aufgaben jedoch eher
in Frage als andere. Allgemein vorteilhaft sind Funktionen, deren Ableitungen leicht zu
berechnen sind, da ihre Berechnungszeit einen erheblichen Einfluss auf die
Trainingsgeschwindigkeit hat (siehe Kapitel 2.1.5). Die Sigrmoid-Funktion hatte sich friher
in vielen Anwendungsbereichen als dulBerst nutzlich erwiesen, da sie den, teils sehr
grol3en, Eingabebereich in einem Bereich zwischen Null und Eins abbildet. Zudem kann
ihre Ausgabe in vielen Fallen als eine Art Wahrscheinlichkeit interpretiert werden, was
besonders in der Ausgabeschicht gewisse Vorteile bietet. Die 7anh-Funktion bildet den
Eingang zwischen -1 und 1 ab, sodass auch negative Korrelationen bertcksichtigt werden
kénnen. Bei vielen Aufgaben ist die 7anA-Funktion der Sigmoid-Funktion somit Uberlegen
(vgl. [5]). Bei dem heutigen Trend zu immer tieferen Netzen kdnnen diese Funktionen
jedoch das Training deutlich verlangsamen, was als Vanishing-Gradient-Problem
bezeichnet wird. Die Ableitung dieser Funktionen strebt fur betragsmalig hohe
Eingabewerte gegen Null. Bei Anwendung des Backpropagation-Algorithmus gemal
Formel 2.8 ist diese Ableitung Teil des Produktes zur Bestimmung der Gewichte im
nachsten lIterationsschritt. Durch die Verstarkung dieses Effektes bei der ruckwartigen
Ableitung der Einflisse von Gewichteanderungen auf den Fehler, verhindert dies,
besonders in den friheren Ebenen, eine effiziente Anpassung. Durch die Form der ReLU-
Funktion tritt dieser Effekt bei groRen Eingabewerten nicht auf, weshalb diese
insbesondere bei tieferen Netzen oft eine bessere Performance zeigt und daher stark an
Popularitat gewonnen hat (vgl. [7]). FUr negative Eingaben ergibt diese jedoch Null und
verhindert somit volkommen eine Anpassung der Gewichte. Die logische Konsequenz
bietet die £/u-Funktion, welche sich fur negative Eingabewerte der -1 annahert, allerdings
somit ahnlich zur Sigmoid- und 7anhA-Funktion bei sehr negativen Werten eine Ableitung
nahe Null erzeugt.



Grundlagen 16

Ein weiteres Problem vieler Aktivierungsfunktionen liegt in ihrer Verwendung in der
Ausgabeschicht. Insbesondere fur Klassifizierungsaufgaben tendieren Netze dazu, bei
ahnlichen Klassen auch &hnliche Ausgaben zu erzeugen. One-Hot-kodierte
Ausgabevektoren erzeugen daher bei der Netzausgabe auch bei grundsatzlich guten
Klassifizierungen fur Elemente ahnlicher Klassen relativ hohe Werte, obwohl an diesen
Stellen durch die Kodierung eigentlich eine Null ausgegeben werden sollte. Durch diese
Abweichung ergibt sich ein, Fehler welcher relativ starke Anderungen an den Gewichten
verursacht, obwohl diese fur die Performance deutlich weniger problematisch sind als
andere. Das Problem lasst sich jedoch teilweise kompensieren, indem am Netzausgang
die Softmax-Funktion verwendet wird:

Zk

o(z) = 5 fiurk =1..N 2.2

j=1€”
Auf diese Weise werden Ausgange ungleich dem Maximalen deutlich starker unterdruckt
und haben somit einen viel kleineren Einfluss auf den Fehler. Zudem lasst sich die
Ausgabe durch die Normalisierung auch als eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
betrachten. Welche Aktivierungsfunktion fur welche Schicht tatsachlich die Beste ist, lasst
sich jedoch nur vermuten.

2.1.3 Kostenfunktion

Die Kostenfunktion verzerrt die Differenz zwischen der Netzausgabe und dem erzielten
Ergebnis auf eine Weise, dass ihre partielle Ableitung nach den einzelnen Gewichten
durch den Backpropagation-Algorithmus das Erlernen einer optimalen Gewichte-
Kombination unterstutzt. Mit ihr kann definiert werden, auf welche Abweichungen der
Fokus beim Training gesetzt wird. Beispielsweise ist es ublich, kleineren Abweichungen
einen deutlich geringeren Fehler zuzuweisen, sodass beim Lernen die Korrektur grober
Abweichungen stark priorisiert wird, bevor das Eliminieren kleiner Fehler moglicherweise
ein Overfitting begUnstigt. Bei der MSE-Funktion wird dies durch simples Quadrieren der
Abweichung realisiert [8]:

1
2
Eyse = Ez(YR,ist - yk,soll) 2.3
k=1

Die Division durch Zwei dient hier lediglich der Vereinfachung der Ableitung und der
daraus resultierenden kurzeren Berechnungszeit. Aufgrund ihres immensen Einflusses
auf die Trainingsgeschwindigkeit wird hierauf allgemein sehr viel Wert gelegt. Ahnlich zur
Wahl der Aktivierungsfunktion lasst sich die Eignung einer Kostenfunktion flr eine
bestimmte Aufgabe nur relativ allgemein beschreiben und muss durch Tests bestatigt
werden, da fur den Backpropagation-Algorithmus grundsatzlich jede differenzierbare
Funktion verwendet werden kann. FUr Klassifikationsaufgaben ist es dblich, in
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Kombination mit der Softmax-Aktivierungsfunktion am Netzausgang die Kreuzentropie
als Kostenfunktion zu verwenden (vgl. [6]):

Ni
EKreuzentropie =- Z Yk,soll * log (YR,ist) 24
k=1

Dies hat den Vorteil, dass sich ein Grol3teil der Ableitung der Kreuzentropie durch die
Ableitung der Softmax-Funktion kurzen lasst. Es existieren diverse weitere
Kostenfunktionen, welche auch fur diese Arbeit in Frage kommen. Jedoch lasst sich nur
vermuten, welche von diesen tatsachlich am besten performt. Die Wahl der
Kostenfunktion kann einen signifikanten Einfluss auf die Netzperformance und
Trainierbarkeit haben [9]. Diesbezlglich liegt der Fokus dieser Arbeit auf einem
proprietaren Ansatz, welcher in Kapitel 4.5 genauer beschrieben wird. Gangige
Kostenfunktionen dienen hier vorrangig zum Vergleich der Performance.

2.1.4 Lernverfahren

Die Art und Weise, auf welche ein neuronales Netz lernen kann, l1asst sich im Wesentlichen
in drei Gruppen unterteilen:

e unUberwachtes Lernen
e bestarkendes Lernen
e Uberwachtes Lernen

Eine Anwendung der jeweiligen Lernmethode hangt von dem Umfang der verfugbaren
Daten ab. Beim unUberwachten Lernen stehen fur die Berechnung der Abweichung der
Netzausgabe keine Sollwerte zur Verflugung. Es muss selbst erlernt werden, auf welche
Weise auf die Eingangsdaten reagiert werden soll. Fur Klassifizierungsaufgaben ist dies
beispielsweise durch Erkennung von Clustern moglich. Beim bestarkenden Lernen kann
oft keine genaue Aussage daruber getroffen werden, wie grol3 der Ausgabefehler eines
Netzes ist. Mitunter muss hier nur anhand der Aussagen richtjg oder falsch gelernt
werden, was relativ ineffizient sein kann. FUr diese Arbeit ist es moglich, einen Datensatz
aufzubauen, in welchem zu allen Eingangsdaten auch die zugehorigen Sollwerte
existieren. Solch ein Uberwachtes Lernen ermoglicht es, anhand des Backpropagation-
Algorithmus auf verhaltnismaliig effiziente Weise einen optimalen Satz an Gewichten zu
erlernen (vgl. [10]).



Grundlagen 18

2.1.5 Backpropagation

Der Backpropagation-Algorithmus ist ein 1986 erstmals verdffentlichtes
Gradientenverfahren zur iterativen Minimierung des durch die Kostenfunktion
abgebildeten Fehlers [11]. In diesem Kapitel wird ein grundlegendes Verstandnis uber
dessen Anwendung bei mehrschichtigen FFNN gegeben. Der Algorithmus besteht im
Wesentlichen aus zwei Arbeitspaketen; dem Vorwarts- und dem Ruckwartsschritt. Im
Vorwartsschritt werden fur einen Eingangsdatenpunkt der Reihe nach, anhand der
Ubertragungsfunktionen, fir jede Schicht dessen Ausgénge berechnet. Formel 2.5 und
2.6 zeigen diese beispielhaft fur das k-te Neuron der Ausgabeschicht aus Abbildung 2.1.

ap = 0(zy) 2.5
Nj
Z = 2 Wk,jnj . anj + bk] 26
n]'=1

Gemal Kapitel 2.1.3 lasst sich zu dieser Ausgabe, abhangig vom Sollwert, ein Mal}
bestimmen, welches den Fehler des aktuellen Netzes reprasentiert. In Kombination mit
der Kostenfunktion bildet das Netz also fur jeden Eingangsvektor einen Punkt auf einer
Funktion ab, dessen Anzahl an Dimensionen der Menge an einstellbaren Parametern des
Netzes entspricht. Das globale Minimum dieser Funktion, unter Berucksichtigung des
gesamten Datensatzes, reprasentiert die Kombination an Gewichten, welche die
Korrelation dieser Daten zu den Sollwerten optimal abbildet. Um diese zu ermitteln ist ein
iteratives Anpassen jedes Parameters, abhangig von dessen Einfluss auf den Fehler,
notwendig. Gemald Formel 2.7 wird hierzu die Funktion partiell nach jedem Gewicht
abgeleitet und durch die Lernrate skaliert.

0B ges
aWj,i

AWj,i = a- 6] ;= —a 2.7

Mit

Aw;; Wert, um welchen das Gewicht zwischen Neuron i und jim nachsten

Iterationsschritt auf Basis des aktuellen Eingangsvektors angepasst werden soll

Lernrate, positiver, frei wahlbarer Skalierungsfaktor

Fehlermal3, um dessen Wert das Neuron j im nachsten Iterationsschritt im

Verhaltnis zu allen anderen Neuronen die Summe der gewichteten

Eingangswerte andern soll

a; Ausgabewert des zum Gewicht zugehorigen Neuronenausgangs bzw. des
Netzeingangs

S R

% Partielle Ableitung des Gesamtfehlers nach dem jeweiligen Gewicht bzw. die
JL
Projektion dessen Gradienten auf die Richtung dieses Gewichtes. Der Gradient

zeigt in die Richtung des starksten Anstiegs der Kostenfunktion und wird somit

durch das Minuszeichen negiert.
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Fur die Bestimmung der partiellen Ableitung der Kostenfunktion nach den einzelnen

Gewichten gi—g:s_ wird, gemall der Notation aus Abbildung 2.1, zunachst die
J

Ausgabeschicht betrachtet. Entsprechend der Kettenregel |asst sich die partielle Ableitung
nach einem Gewicht durch die partiellen Ableitungen der einzelnen Ubertragungsglieder
beschreiben. Fur die Gewichte der Ausgabeschicht entspricht dies der partiellen Ableitung
der Ubertragungsfunktion eines Ausgangsneurons geméaR Formeln 2.5 und 2.6 und der
der Kostenfunktion nach dem jeweiligen Neuronenausgang:

0E, 0z, O0day OE 0E,
ges — k . k . ges — aj . J’(Zk) . ges 2.8
Owk,]- aWk’j Ozk Oak 6ak
Mit
a; Partielle Ableitung der Summe der gewichteten Neuroneneingange nach dem

Gewicht wy ;, also die Ausgabe des Neurons j
o' (zx) Ableitung der Aktivierungsfunktion an der Stelle des Wertes z,im aktuellen

[terationsschritt

%ges  partielle Ableitung des Gesamtfehlers nach dem Ausgang des Neurons

FUr die Berechnung des Gewichts b des Bias-Neurons wird die partielle Ableitung ;Ni
k.j

durch aabiz 1 ersetzt. Analog dazu lassen sich auch die Gradienten der vorherigen
kj

Schichten bestimmen, indem z, partiell nach dem Ausgabewert der vorherigen Neuronen
a; abgeleitet wird:

2.9

da; 0a; 9z, Oay ?

Ng
0Eges _ 0z, 0ay O0Eges _ Z Wi 0" (7) - 0Eges

k Ak
Hier ist allerdings zu beachten, dass der Ausgang eines Neurons den Fehler Uber alle
Neuronen nachfolgender Schichten beeinflusst. Wie bei der Ausgabeschicht ist so ein Mal3
bestimmt, anhand dessen nun nach dem oben beschriebenen Verfahren die
aktualisierten Gewichte jeder Schicht rtuckwarts bis zum Netzeingang ermittelt werden
kénnen. Diese Werte berucksichtigen jedoch nur einen Datenpunkt, was in sehr
recheneffizienten, aber auch in ungenauen Aktualisierungen der Gewichte resultiert, da
dieser nicht ausreicht, um den gesamten Datensatz sinnvoll zu reprasentieren und somit
einen Gradienten erzeugt, der fir andere Datenpunkte nicht in die Richtung des nachsten
Minimums zeigt. Es ist daher Ublich, Aw Uber den gesamten Datensatz oder zumindest
Uber mehreren Daten, sogenannten Batches, zu mitteln, deren Umfang einen hinreichend
genauen Gradienten abbildet (vgl. [5]).
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2.1.6 Optimierer

Das Training neuronaler Netze mittels Backpropagation ist ein hochdimensionales,
nichtlineares Optimierungsproblem. Durch die iterative Herangehensweise ist es
unmaglich zu wissen, ob nach dem Training ein Sattelpunkt, ein lokales oder das globale
Minimum gefunden wurde (vgl. [12]). Die Wahrscheinlichkeit und die Geschwindigkeit, das
globale oder ein sehr gutes lokales Minimum zu finden, lassen sich durch sogenannte
Optimierer erhéhen. Diese erweitern den durch die Kostenfunktion bestimmten Fehler
mit verschiedenen Faktoren, um bestimmtes Lernverhalten beim Training zu bevorzugen.
Beispielsweise lasst sich das Training als eine auf der Kostenfunktion herrabrollende
Kugel betrachten. Anderungen des Gewichtes, der Reibung oder des aufbaubaren
Schwunges kénnen entscheidend daflr sein, wie stark ein Minimum ausgepragt und wie
es geformt sein muss, damit die Kugel zum Stillstand kommt (vgl. [13]).

2.1.7 Regularisierung

Mit steigender GroRe der Netzstruktur wird durch die Kostenfunktion ein zunehmend
komplexerer Fehlerraum aufgespannt, welcher deutlich starker ausgepragte lokale
Minima aufweisen kann. Diese Netze sind in der Lage, Korrelationen zwischen den
Eingangsdaten und den Ergebnissen auf eine viel komplexere Weise zu approximieren.
Jedoch wird mit fortlaufendem Training mit hoher Wahrscheinlichkeit der Fehler
minimiert, ohne die tatsachlichen physikalischen Zusammenhange zu erlernen, indem
Datensatz-spezifische Korrelationen "auswendig gelernt" werden. Dieser Effekt der
Uberanpassung (Overfitting genannt) tritt besonders bei Datensatzen wie dem in dieser
Arbeit verwendeten auf, welche das Verhalten des Gesamtsystems nur zu einem relativ
kleinen Anteil beschreiben. In den letzten Jahren konnten beim Training mit grolRen
Netzstrukturen mehrere Durchbriche erzielt werden, welche diesem Problem begegnen.
Allgemein werden sie unter dem Begriff Regularisierung zusammengefasst.

Early Stopping

Ein sehr simpler Ansatz ist der des Early Stoppings. Wahrend des Trainings wird
kontinuierlich gepruft, ob der Fehler auch bei der Prognose eines, dem Netz
unbekannten, Validierungs-Datensatzes abnimmt. Sollte dieser nach mehreren Epochen
weiter zunehmen, kann angenommen werden, dass die Zusammenhange, die aktuell auf
Grundlage der Trainingsdaten erlernt werden, nicht allgemein gultig sind. In diesem Fall
wird das Training fruhzeitig abgebrochen, bevor sich die Performance auf den
Validierungsdaten weiter verschlechtert.

Datenanreicherung

Eine weitere bewahrte Methode ist die der Datenanreicherung. Oft lasst sich der
Trainingsdatensatz durch leichte Modifikationen wie durch Drehen, Skalieren oder
Verschieben der Eingangsdaten erheblich vergroBern, wodurch das Netz eine gewisse
Invarianz gegenuber diesen Faktoren erlernen kann.
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Dropout

Sehr effizient und weit verbreitet ist das Dropout-Verfahren. Hier wird wahrend des
Trainings bei jedem Batch in festgelegten Schichten ein bestimmter Anteil zufallig
ausgewahlter Neuronen deaktiviert. Dies verhindert, dass sich starke Abhangigkeiten zu
einzelnen Neuronen entwickeln. Es muss also auf verschiedenen Pfaden durch das Netz
Dasselbe erlernt werden, was die Robustheit gegentiber unbekannten Daten immens
fordern kann. Diese erzwungene Redundanz verringert die Fahigkeit eines Netzes, die
Zusammenhange auf komplexere Weise zu approximieren. Es hat sich aber bewahrt, zur
Optimierung der Generalisierung mit Dropout die Netze entsprechend zu vergréRern, da
die verbesserte Generalisierungsfahigkeit die starkere Tendenz zum Overfitting
Ubersteigt und somit teilweise deutlich bessere Validierungsergebnisse erreicht werden
kénnen (vgl. [6]).

Fur dichte Netzstrukturen, wie denen in dieser Arbeit, bei welchen jedes Neuron einer
Schicht mit jedem Neuron der folgenden Schicht verknupft ist, mUssen die Ausgabewerte
der aktuell aktiven Neuronen um den Faktor ﬁ skaliert werden, damit sich die Summe

am Eingang der Neuronen der folgenden Schicht nicht zu stark andert. Der Wert n
beschreibt hier den Anteil deaktivierter Neuronen in der betrachteten Schicht.

Bezluglich der Anwendung des Dropout-Verfahrens in Faltungsschichten ist es nicht
sinnvoll einzelne Elemente der Faltungskerne zu deaktivieren, da sich dort keine
Redundanzen ausbilden kénnen, sondern vielmehr zufallige Kerne generiert werden. Eine
Alternative ware, einen Anteil an Kernen zu deaktivieren, sodass sich eine Redundanz
zwischen den Kernen ausbilden muss.

Batch-Normalisierung

Eine weitere Mdglichkeit das Trainingsverhalten zu optimieren ist die der sogenannten
Batch-Normalisierung. Diese ist technisch gesehen keine Regularisierungsmethode, sie
hat aber als Nebeneffekt einen regularisierenden Einfluss. Insbesondere bei tieferen
Netzen kann es passieren, dass die statistische Verteilung der Daten Uber mehrere
Schichten hinweg beim Training mit jedem Batch stark variieren kann. Dies hat zur Folge,
dass die Gewichte wahrend des Trainings insbesondere in tieferen Schichten sehr
spezifisch zu jedem Batch angepasst werden, wodurch das Training deutlich verlangsamt
werden kann, da sie sich somit in jedem Iterationsschritt kaum auf einen gleichbleibenden
Wert zubewegen. Allgemein wird dieser Effekt als "internal covariate shift" bezeichnet.
Ahnlich zur Normalisierung der Netzeingange, soll nach den Erkenntnissen von [14] eine
Kompensation dieses Effektes durch eine Normalisierung der Werte in jeder Schicht zu
einer deutlich schnelleren Konvergenz des Fehlers fuihren. Hierzu wird jedes Neuron
durch eine Ubertragungsfunktion erweitert, welche den Eingangswert nach Formel 2.10
normalisiert und anschlielend entsprechend Formel 2.11 skaliert.
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o Xi — Hg

x. —
b JoZ+e 2.10

X Eingangswert des Normalisierungsblocks durch den Datenpunkt i im Batch
g Mittelwert von x Uber das Batch B
oj Varianz von x beim Batch B

3 kleiner Offset, um eine mogliche Division durch Null bei 63 = 0 zu verhindern
yi=r-Xi+p 2.11

Mit

y erlernbarer Skalierungsfaktor

B erlernbarer Offset

Da der Mittelwert und die Varianz aus Formel 2.10 Batch-spezifisch sind, wird durch die
Normalisierung ein Rauschen in das Netz induziert. Demzufolge tendieren nachfolgende
Neuronen weniger dazu, starke Abhangigkeiten zu einzelnen Neuronen auszubilden, was
einen regularisierenden Effekt hat. Es wird 6fter debattiert, an welcher Stelle in einem
Neuron eine Normalisierung am sinnvollsten ist. Da dies jedoch nicht den Fokus dieser
Arbeit darstellt, wird das Verfahren entsprechend der Ansichten aus [14] und [15]
implementiert. Der Normalisierungsblock wird somit in jedem Neuron zwischen der
Summenformel und der Aktivierungsfunktion eingesetzt. Demzufolge hat der Einfluss des
Bias durch die Subtraktion des Mittelwertes keinen Effekt und kann deaktiviert werden.
Stattdessen wird diese Aufgabe von dem Parameter g aus Formel 2.11 Gbernommen. Des
Weiteren wird der verwendete Wertebereich der Aktivierungsfunktion durch die
Normalisierung stark eingegrenzt, was den Einfluss der Nichtlinearitat gemafl
Kapitel 2.1.2 abschwachen, bzw. beinahe eliminieren kann. Formel 2.11 hat daher den
Hintergrund, die normalisierten Werte so zu verschieben und zu skalieren, dass die
nichtlinearen Eigenschaften dennoch optimal genutzt werden kénnen. Durch partielle
Ableitungen entsprechend Kapitel 2.1.5 nach den Parametern  und y lassen sich diese
wahrend des Trainings auf dieselbe Weise erlernen wie die Gewichte. Grundsatzlich liel3e

sich also die Normalisierung mit g =y, und y = /o4 + ¢ komplett verlernen.

Ly,-Regularisierung

Dartuber hinaus kann auch eine Erweiterung der Kostenfunktion durch einen Term,
welcher Gewichte entsprechend ihrer GrolRe bestraft, ein generalisierenderes
Lernverhalten unterstutzen, da auch so eine gewisse Redundanz geférdert wird. Dieses
Verfahren wird als Lp,-Regularisierung® bezeichnet. GemaR der Erkenntnisse aus [16]
werden jedoch relevante Einflusse auf die Gewichte durch eine Batch-Normalisierung
kompensiert. Aufgrund der Komplexitat der hier untersuchten Korrelation zwischen
Eingangsdaten und Ergebnis wurde eine Notwendigkeit tieferer Netze vermutet. In dieser
Arbeit werden diese daher mit den oben beschriebenen Verfahren optimiert und eine L,-
Regularisierung nicht genauer betrachtet. Ahnliches konnte auch bei Anwendung der

2 p definiert hier die Zahl des Exponenten zu jedem Gewicht im Anhang der Kostenfunktion
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Batch-Normalisierung in Kombination mit Dropout gemessen werden (vgl. [14]). Durch
den generalisierenden Effekt der Batch-Normalisierung soll sich in manchen Fallen auch
die Notwendigkeit des Dropout-Verfahrens ertbrigen. Dies scheint jedoch mit dem
Anwendungsbereich zu variieren, weshalb in dieser Arbeit beide Verfahren untersucht
werden.

2.2 Roulette

Roulette ist ein weitverbreitetes Glucksspiel, dessen Erfindung oft dem franzdsischen
Mathematiker Blaise Pascal zugeschrieben wird [17]. Nachfolgend werden einige Begriffe
eingefuhrt, welche im Laufe dieser Arbeit oft verwendet werden.

AuRenwandphase

Spiralphase

Chaosphase

B,

relevanter Aufnahmebereich — Drehscheibe -

Felder Ziffernkreis

Abbildung 2.4: Uberblick Roulettespiel und eingefiihrte Begriffe

Das Spiel existiert in mehreren Varianten, bei welchen verschiedene Drehscheiben die
Gewinnchancen und den Hausvorteil definieren. Der grundlegende Spielablaufist jedoch,
abgesehen von bestimmten Regelungen, wie der des erlaubten Maximaleinsatzes, immer
gleich:

Je nach den fur die Roulette-Variante Ublichen Regeln kann der Spieler, durch das Setzen
von Chips (auch Jetons genannt) auf bestimmte Felder oder Gruppen von Feldern, raten,
auf welche Zahl die Kugel fallen wird. Wurden gentgend Wetten abgeschlossen, setzt der
sogenannte Croupier die Drehscheibe in Bewegung und wirft die Kugel in
entgegengesetzter Richtung in den Kessel. Kurze Zeit spater wird mit der in Deutschland
ublichen Aufforderung "Nichts geht mehr" weiteres Platzieren von Wetten verboten.
Durch Reibungseffekte verlangsamt sich die Kugel und verldsst nach kurzer Zeit die
Aullenwand. Gemall Abbildung 2.4 wird der Zeitraum bis zu diesem Punkt in den
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nachfolgenden Kapiteln als AuRenwandphase bezeichnet. Die Zeit nach dem Verlassen
der AulBenwand bis zur Erstberihrung mit den Rauten wird hier als Spiralphase definiert.
Sobald die Rauten erreicht wurden, beginnt die Chaosphase. Ist die Kugel auf einem der
Felder liegen geblieben, sagt der Croupier dessen Ziffer und die zugehdrigen
gewinnenden allgemeinen Feldgruppen, wie die entsprechende Farbe, an. AnschlielRend
werden die Verluste eingezogen und zuletzt die Gewinne ausgezahlt.

Da das Roulettespiel hier nur als Zufallsgenerator genutzt wird, sind die genauen
Spielregeln und Methoden nicht relevant. Entsprechend zu anderen Forschungen zur
Pradizierbarkeit von Roulette (siehe [18], [19]) wird auch hier die franzdsische Variante
des Spiels betrachtet. Die Drehscheibe besteht somit aus 37 Feldern mit einer
Nummerierung von 0 bis 36. Die Wahrscheinlichkeit, dass ein unwissender Spieler das
richtige Feld errat, betragt daher 2,702 %. Damit auf verwandte Untersuchungen und
deren Testergebnisse Bezug genommen werden kann, wird neben allgemeinen Metriken,
wie der Pradiktionswahrscheinlichkeit, auch der Erwartungswert des Gewinns pro Spiel,
beim Setzen auf das Feld mit der hochsten Wahrscheinlichkeit, betrachtet. Dieser
errechnet sich gemald Formel 2.12 aus der Wahrscheinlichkeit P(x), das richtige Feld zu
treffen, dem erzielbaren Gewinn g und dem bei Falschpradiktion erzeugten Verlust v.

EX)=Px)-g+(1-P(x)) v 2.12

Wettet man auf eine einzelne Zahl, erhalt man im Erfolgsfall Ublicherweise, neben dem
Einsatz des richtigen Feldes, das 35-fache des Einsatzes zuruck (vgl. [20]). Inoffizielle
Regelungen, wie Trinkgelder, werden hier nicht bertcksichtigt. Um den Hausvorteil zu
Uberwinden und mit einer Software Profit zu machen, muss diese also eine
Richtigpradiktionswahrscheinlichkeit P(x) von

P(x)-35+(1-P(x))-(-1)>0 2.13
= P(x)-35>1—P(x)
= P(x) >3—16= 2,7 %

erzeugen. Neben dem Setzen auf eine einzelne Zahl, ist es beim Roulette auch maoglich,
auf Gruppen von Feldern zu setzen. Durch die Anordnung der Felder sind diese aber Uber
die gesamte Drehscheibe verteilt. Sobald also ansatzweise eine Aussage getroffen werden
kann, in welchem Bereich die Kugel landen wird, werden diese Arten von Wetten
uninteressant. Bei Anwendung der in dieser Arbeit entwickelten Software ware es,
aufgrund des Streuverhaltens der Kugeltrajektorie, nur sinnvoll, auf bestimmte Felder
relativ zum Wahrscheinlichsten zu wetten.



3 Aktueller Forschungsstand

Seit der digitalen Revolution, etwa um die Jahrtausendwende, gewannen komplexere
neuronale Netze durch die erhdhte Rechenleistung zunehmend an Bedeutung. In den
letzten Jahren wurden diverse Untersuchungen zur Modellierung physikalischer Systeme
durch Netze verschiedenster Form verdffentlicht. Eine Untersuchung der Pradizierbarkeit
eines Roulettespiels mittels neuronalen Netzen ist jedoch nicht bekannt. jedoch existieren
mehrere Publikationen im Bereich der Pradiktion von Roulette durch physikalische
Modellbildung. Neben ausfuhrlichen Untersuchungen in [21] und [22] konnten unter
Laborbedingungen Profit-Erwartungswerte von 0,18 [18] und 0,41 [19] erreicht werden,
was gegenuber dem Erwartungswert eines unwissenden Spielers von -0,027
beeindruckende Ergebnisse sind. Es wird deutlich, dass eine Pradiktion auch mit
veralteter Technik zumindest insoweit mdglich ist, dass das Spiel fir den Spieler profitabel
wird. So konnten die Gewinnchancen im Laufe der Jahre, mit Hilfe simpler Computer,
bereits o6fter ausreichend gesteigert werden, um teils Gewinne in Millionen-Héhe zu
erzielen.

Obwohl neuronale Netze scheinbar noch nicht die Welt des Roulelette erobert haben, gibt
es viele Anwendungsbereiche, welche diesem Projekt ahneln. Eine Pradiktion eines
physikalischen Systems anhand von Kameradaten wurde beispielsweise von [23]
veroffentlicht. Es wurde untersucht, inwieweit faltende neuronale Netze in der Lage sind,
zu erkennen, ob ein Turm aus Bldcken einstirzen wird. Die erreichte Performance glich
auch bei unbekannten Daten der eines Menschen, wodurch verdeutlicht wurde, dass die
neuronalen Netze den Bezug zwischen Eingangsbildern und Ergebnis auf eine Weise
verstanden haben, die den tatsachlichen physikalischen Zusammenhangen dhnelt. In [24]
wurden Autoencoder verwendet, um aus einem einzelnen Frame die Bewegungen von
Pixeln in der nachsten Sekunde eines Videos zu pradizieren. Beispielsweise besitzt ein Bild
einer Person auf einer Schaukel eine hohe Wahrscheinlichkeit, dass sich sich diese in den
nachsten Frames entsprechend der Schaukelbewegung durch das Bild bewegt und sich
dessen Kontur entsprechend der Perspektive verformt. Es konnte gezeigt werden, dass
Netze durchaus in der Lage sind, auch Situationszusammenhange zu verstehen, was aber
ein hohes Mal3 an Wissen erfordert. Dies ware fur eine Anwendung im Casino interessant,
um die Bewegungen des Croupiers auch in nicht erfassbaren Bereichen fur die Pradiktion
bertcksichtigen zu kénnen. Fur diese Arbeit sind solche Untersuchungen jedoch weniger
relevant, da durch die erfassten Konturen des Roulettespiels keine RuckschlUsse auf den
zukunftigen Verlauf getroffen werden kénnen und somit in jedem Fall mehrere Bilder
notwendig sind, um das Ergebnis erfolgreich zu pradizieren. Passend dazu wird in [25]
versucht, anhand von mehreren Bildern zukUnftige zu erzeugen. Die Pradiktion wird hier
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mit Autoencodern realisiert, welche als rekurrentes neuronales Netz (RNN) verschaltet
wurden. Es wurde allerdings deutlich, dass es trotz der multiplen Eingangsbilder sehr
schwierig ist, die Veranderungen zwischen zwei Frames auf eine Weise zu erlernen, dass
auch bei grolRerem Pradiktionshorizont sinnvolle Bilder erzeugt werden. Dennoch
konnten bei einem Video von hiupfenden Ballen in einer Ebene relativ gute Ergebnisse
erzielt werden.

In [26] werden sogenannte intelligente Agenten mit faltenden neuronalen Netzen, in
Kombination mit LSTM-Zellen, ausgestattet, um so am Beispiel eines Billiard-Spiels, durch
pradizierte Trajektorien, zielgerichtete Entscheidungen treffen zu kdnnen. Der
Netzeingang besteht hier aus einer Reihe von Bildern in Kombination mit der Kraft die auf
die weil3e Kugel wirken soll. Es wurden hier sehr gute Ergebnisse in neuen Umgebungen,
beispielsweise mit Billiard-Tischen unterschiedlicher Form, erreicht. Dies legt die
Vermutung nahe, dass faltende neuronale Netze auch beim Roulettespiel durch
Verknupfung bestimmter Konturen, wie der Groé3e der Rauten oder dem Kreisumfang der
Aulenwand, mit dem Ergebnis eine gewisse Robustheit bezlglich der Varianz bestimmter
Parameter entwickeln kdnnen. So kénnen sie, trotz der Chaotik, nach einem Training mit
entsprechendem Fokus auf diese Zusammenhange, bei anderen Roulettespielen
moglicherweise relativ gut performen.

Die Pradiktion von Balltrajektorien mittels neuroner Netze wurde dank weitreichender
Anwendungsgebiete, insbesondere in der Sportanalyse, eingehend untersucht. Viele
dieser Forschungen betrachten relativ simple Verlaufe, bei welchen vor allem die Qualitat
der Datensatze und die Menge an Eingangsdaten die Performance zu definieren scheinen
[27] [28] [29]. Pradiktionen komplexerer Trajektorien, bei welchen Objekte mindestens
einmal mit anderen kollidieren, resultierten teilweise in relativ starken Abweichungen. Es
wird deutlich, dass die Anforderungen an die Qualitat der Datensatze mit zunehmendem
chaotischen Verhalten der Trajektorien drastisch steigen. In [30] wurde versucht, anhand
von Tischtennis- und Squash-Videos die Position des Balls in den nachsten Frames zu
pradizieren. Es wurde teils nur eine Perspektive aufgenommen, sodass dem Netz die
Information Uber die Tiefe des dreidimensionalen Raums der Trajektorie vorenthalten
wurde. Entsprechend wurden auch keine sinnvollen Pradiktionen erzeugt. Die fehlende
Tiefeninformation ist in dieser Arbeit jedoch unproblematisch, da sich der Bezug zwischen
der zweidimensionalen Projektion der dreidimensionalen Oberflaiche des Roulette-
Tisches nicht andert und die Kugel wahrend der Aufnahme der Eingangsdaten Uber den
Zeitraum der Aullenwand- und Spiralphase durchgehend den Tisch berthrt. Die
Tiefeninformation der Kugel ist daher rein ortsabhangig und lasst sich somit durch das
Netz bertcksichtigen. In [30] wurde zudem getestet, ob eine 3D-Faltung am Netzeingang
Uber mehrere Frames hinweg, durch Generierung von Informationen Uber direkte Bezuge
zwischen den Frames, dem Netz einen Vorteil bietet. Es wurden auf diese Weise jedoch
deutlich schlechtere Ergebnisse erzeugt, da die GroRRe der Faltungskerne vermutlich nicht
die Bildbereiche der Balle zweier Frames eingeschlossen hat.

Ahnlich zu [24] wird auch in [31] und [32] versucht, Korpersprache zu interpretieren. In
diesem Fall werden jedoch mehrere Frames genutzt, um anhand der Bewegungen vor der
Ballberihrung mit relativ hoher Genauigkeit die Trakjektorie zu pradizieren. Der Bezug
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zwischen Eingangsdaten und Ergebnis ist, ahnlich zu dieser Arbeit, relativ komplex,
chaotische Tendenzen sind hier jedoch eher gering. Basierend auf der Idee, dass die
meisten Interaktionen zwischen Personen oder Objekten nicht absolute, sondern eher
verschwimmende Entscheidungsgrenzen beherbergen, wurde in [33] zur Pradiktion
verschiedener Szenarien mit mehreren Entscheidungstragern eine neuartige Architektur
vorgestellt, welche, in Kombination mit LSTM-Zellen, teilweise eine deutlich bessere
Performance aufwies. Es wurden hier auch Szenarien betrachtet, bei welchen zukinftige
Trajektorien von in einem Raum kollidierenden Kugeln pradiziert werden sollen. Trotz der
sichtbar besseren Performance gegenlUber anderen Ansatzen, zeigen die Abweichungen
durch das chaotische Verhalten, dass auch dieser fur eine Roulette-Pradiktion bei Weitem
nicht ideal ist.

Untersuchungen, inwieweit Pradiktionen chaotischer Zeitreihen moglich sind, wurden in
den letzten Jahren hauptsachlich mit verschiedenen Variationen rekurrenter neuronaler
Netze durchgefihrt, da diese darauf ausgelegt werden koénnen, zeitlich codierte
Informationen aus den Eingangsdaten zu extrahieren [34] [35] [36]. Die meisten dieser
Untersuchungen konnten sehr gute Ergebnisse erzielen. Es wurden jedoch hauptsachlich
ideale, nicht verrauschte Daten verwendet. Untersuchungen mit unterschiedlich
verrauschten Daten in [37] haben gezeigt, dass mit der richtigen Netzstruktur von RBF-
Netzen jedoch "zufriedenstellende" Ergebnisse erzeugt werden kénnen und somit eine
erfolgreiche Pradiktion hoch chaotischer Systeme auch mit verrauschten Daten
grundsatzlich moglich ist.

Es existieren keine bekannten Forschungen, welche dieser Arbeit ausreichend ahneln
oder deren Ansatze sich in einem relevanten Gebiet von anderen Publikationen auf eine
Weise abheben, die bei Anwendung in dieser Arbeit hohere Erfolge versprechen. Es lassen
sich dennoch manche Erkenntnisse, wie der Wert der Qualitat der Eingangsdaten oder
der Einfluss der Faltungsdimensionen bei CNNs, Ubertragen.



4 Konzeption

Um eine detaillierte Aussage daruber treffen zu kdnnen, inwieweit es méglich ist, anhand
von neuronalen Netzen mit Kameradaten chaotische Systeme wie ein Roulettespiel zu
pradizieren, mussen weitreichende Untersuchungen mit jeglicher Form von auf
neuronalen Netzen basierender Bildverarbeitungssoftware durchgefuhrt werden. Solche
Untersuchungen sind jedoch durch die zur Verfugung stehenden Ressourcen begrenzt.
Geht man davon aus, dass jedes physikalische System, unter Berucksichtigung aller
Faktoren, deterministisch ist, sollte sich dieses auch durch ein hinreichend komplexes
neuronales Netz  abbilden lassen. Die Performance einer  realen
Bildverarbeitungssoftware fur diese Aufgabe hangt jedoch davon ab

1. wie grol3 der Anteil visuell erfassbarer Informationen am Gesamtanteil relevanter
Faktoren ist,

2. wie stark deren Qualitat, insbesondere in Bezug auf Rauschungenauigkeiten,
durch die Aufnahme verschlechtert wird,

3. inwieweit eine Kombination einer Vielzahl an Hyperparametern gefunden und ein
Datensatz hinreichender GroRRe erzeugt werden kann, um neuronale Netze an eine
Gewichte-Kombination heranzuftihren, welche die Korrelationen zwischen der
Aufnahme des Spiels und dem Ergebnis ideal abbildet

Die beiden ersten Punkte werden hauptsachlich durch die verfugbare Hardware definiert
und in Kapitel 5 untersucht. Bezuglich der neuronalen Netze muss eine Vielzahl von
Entscheidungen getroffen werden; welche Struktur, Kostenfunktion, Optimierung,
Regularisierung, Datenaufbereitung und viele weitere Hyperparameter verwendet,
beziehungsweise getestet werden. In den nachfolgenden Abschnitten werden, unter
Berucksichtigung der Erkenntnisse aus Kapitel 3, bestimmte Einschrankungen getroffen
und definiert, auf welche Untersuchungen der Fokus gesetzt wird. Die Wahl der Ubrigen
Hyperparameter und die Eignung verschiedener Verfahren zur Optimierung des
Trainings, wird durch Testreihen in Kapitel 6 genauer analysiert.
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4.1 Framework

Frameworks sind vorgefertigte Programmbibliotheken, die mit dem Ziel entwickelt
wurden, das Arbeiten mit neuronalen Netzen zu erleichtern. In diesen sind bereits
vorgefertigte Schichten, Optimierer, Kostenfunktionen, Trainingsalgorithmen und viele
weitere Funktionalitaten auf recheneffiziente Weise implementiert. Fur diese Arbeit wird
das Framework Keras in Kombination mit Tensorflow verwendet. Gegenuber anderen
wird hier besonders der Fokus auf die Minimierung von Entwicklungszeiten ohne den
Verlust von Nutzerfreiheiten und Flexibilitat gelegt. Als meistverwendetes Framework in
Industrie und Forschung bietet es zudem eine sehr grof3e und aktive Online-Community.

4.2 Netztyp und Struktur

Im Laufe der Jahre wurden diverse Arten neuronaler Netze entwickelt, um fur bestimmte
Anwendungsbereiche, durch den Aufbau und die Verschaltung der Neuronen, beim
Erlernen von Korrelationen, aufgrund bestimmter Eigenschaften der Daten, Vorteile
auszunutzen. Die meistverwendete Netzstruktur bei Forschungen ahnlich zu diesem
Thema sind rekurrente neuronale Netze. Besonders bei der Pradiktion von
Balltrajektorien und chaotischen Zeitreihen wurden hiermit meist relativ gute Ergebnisse
erzielt. FUr diese Anwendung musste fur eine Pradiktion des Ergebnisses mittels RNN
jedoch neben der Kugeltrajektorie auch die Trajektorie der Drehscheibe pradiziert
werden. Dies bietet zwar fur die Analyse der Netzperformance eine sehr detallierte
Grundlage, erfordert aber auch eine relativ komplexe Auswertung der Netzausgange, da
anhand der Trajektorien bestimmt werden muss, wann sich die Kugelposition relativ zur
Postition der Drehscheibe nicht mehr andert und somit auf einem Feld liegen geblieben
ist. Zudem musste fur die Bestimmung des Fehlers ein Bildverarbeitungsprogramm
geschrieben werden, welches die gesamte Trajektorie ermittelt. Bei Eintritt in die
Chaosphase erfordert dies zudem eine zuverlassige Auswertung von uberlappenden
Objekten mit einem geringem Kontrast zueinander, sodass rechenaufwendigere
Methoden wie Pattern-Matching oder Hough-Transformationen fur Kreise verwendet
werden mussen, was sich wahrend der AulRenwand- und Spiralphase durch einfache
Binarisierung und Schwerpunktberechnung realisieren lasst. Genauere Untersuchungen
von Forschungsergebnissen haben gezeigt, dass auch ohne chaotisches Verhalten bereits
sichtbare Abweichungen bei Pradiktionen von Balltrajektorien erzeugt wurden. Obwohl
diese stark von der Qualitat der Eingangsdaten abhangig sind, erscheint dieser Ansatz,
aufgrund der immensen Fehlerfortpflanzung, durch die chaotischen Eigenschaften des
Roulettespiels nur fur solche Bereiche vielversprechend, bei welchen eine Pradiktion von
sequentiellen Ausgaben zwingend erforderlich ist. Da hier ein statisches Ergebnis
pradiziert werden soll, kann die Trajektorie durch das Netz abstrahiert werden. Es werden
hier daher nur klassische feedforward-Netze untersucht. Fur die Pradiktion anhand von
Bilddaten ohne vorgeschaltetes Bildverarbeitungsprogramm gemal3 Abschnitt 4.3
wurden zusatzlich entsprechende faltende neuronale Netze verwendet, sodass die
Faltungs- und Pooling-Schichten die Aufgabe der Informationsaufbereitung aus den
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Bildern Gibernehmen. Ahnlich zu den Erkenntnissen aus [30] nutzen diese ausschlieRlich
zweidimensionale Faltungen, da die Distanz der Kugel zwischen zwei, als Netzeingang
verwendeten, Aufnahmen groBer ist als die Abmessungen einer sinnvollen
Faltungsmatrix. Somit kann durch dreidimensionale Faltungen, unter Einbezug mehrerer
Aufnahmen als dritte Dimension, fur die Kugel als wichtigstes Objekt keine bessere
Informationsaufbereitung realisiert werden.

4.3 Eingangsdaten

Abgesehen von dulleren Lichteinflissen, darunter auch vernachlassigbar kleinen
Einflussen, wie durch den Infrarotfilter nicht komplett unterdruckte Warmestrahlung, sind
die Kugel und die Drehscheibe die einzigen visuell erfassbaren veranderlichen Objekte.
Solange sich die Testbedingungen, insbesondere die Eigenschaften des Tisches, nicht
andern, beinhalten Ausschnitte aus deren Trajektorien somit alle visuell erfassbaren
Informationen, welche fur die Pradiktion eines Roulettespiels relevant sind. Aufgrund der
starken Abhangigkeit der maximal mdéglichen Netzperformance von der Qualitat der
Eingangsdaten, werden hier verschiedene Ansatze betrachtet. Entsprechend den
Untersuchungen zur Pradiktion von Roulette mittels Modellbildung aus [19] und [18],
lassen sich auch hier Vektordaten beider Objekte Uber mehrere Frames hinweg
verwenden. Durch ein vorgeschaltetes Bildverarbeitungsprogramm zur Ermittlung der
Daten tritt unweigerlich, wenn auch in geringer Form, zusatzliches Rauschen auf. Die
Vektoren sind, mit vier Skalaren pro Aufnahme, verhaltnismaRig klein. Es kdnnen somit
deutlich mehr Aufnahmen fur die Pradiktion bertcksichtigt werden, sodass das Rauschen
kompensiert werden kann. Zudem ermaoglicht die Berucksichtigung der Verlaufe Uber
langere Zeitraume, weitere Effekte, wie zum Beispiel tragheitsbedingtes Rutschen der
Kugel zu Beginn des Wurfs, einzubeziehen, welche drastische Auswirkungen auf die
Pradiktion haben kénnen (siehe Kapitel 5.2). Die Tragweite dieser Einflusse wird in
Kombination mit der Rauschkompensation durch Netzeingange mit Vektordaten
unterschiedlich vieler Aufnahmen untersucht.

Eine netzseitige Auswertung der Bilddaten hat den Vorteil, dass theoretisch eine deutlich
robustere und effizientere Lésung gefunden werden kann, welche maoglicherweise auch
ohne weitere Vorverarbeitungsschritte auskommt. Grundsatzlich ware es moglich, einem
FFNN die Bilddaten direkt zu Ubergeben. Der Vorteil lokaler Operationen eines faltenden
neuronalen Netzes ist fur diese Anwendung eher durch die Hervorhebung von Konturen
und nicht von Texturen gegeben, welche sich auch von FFNN relativ gut erkennen lassen
sollten. Zudem erzeugen vor allem die Pooling-Schichten eines faltenden neuronalen
Netzes ein deutlich starkeres Ortliches Rauschen, was flr diese Anwendung kritisch
Auswirkungen haben kann. Ein FFNN wiederum ware theoretisch in der Lage, bereits am
Netzeingang aus den Bildern und ihrer relativ geringen Informationsdichte relevante
Parameter zu selektieren, ohne durch globale Neugestaltungen irrelevanter
Bildausschnitte in den Faltungs- und Pooling- Schichten Speicher und Rechenleistung zu
verschwenden. Faltende neuronale Netze haben jedoch fur diese Untersuchungen den
entscheidenden Vorteil, dass die fur die Faltungskerne verwendete Anzahl an Gewichten
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im Gegensatz zu FFNN nur einen Bruchteil der Grol3e der Eingangsdaten darstellt. So
kédnnen auch Bilder mit relativ hohen Aufldsungen, wie es hier der Fall ist, verarbeitet
werden, ohne das Training mit Matrizen enormer Grof3e zu behindern. Da hier der Verlauf
beweglicher Objekte erfasst werden muss, sind jedoch, anders als bei Ublichen
Klassifizierungsaufgaben, mehrere Bilder als Netzeingang notwendig. Diese am Eingang
separat zu verwenden, hatte den Vorteil, dass alle Information fur das Netz erhalten
blieben. Ahnlich zu den Erkenntnissen aus [24] waren so auch Erfassungen zeitlich
bedingter Faktoren wie Kratzer und Staubablagerungen oder Roulette-Tische
verschiedener Grél3e und Form moglich. Diese sind hier jedoch vermutlich so klein, dass
der Nachteil deutlich groBerer Eingangsdaten uUberwiegt. Die Informationsdichte in
Bildern ist ohnehin relativ gering. Die Kugel beinhaltet einen Groliteil relevanter
Informationen, nimmt aber nur einen kleinen Teil des Bildes ein, welcher sich zudem mit
jedem Frame andert und sich zu vorherigen Frames kaum oder gar nicht Uberschneidet.
Bei der Drehscheibe Uberschneiden sich zwar die Bildausschnitte, es sind aber durch die
hohe Anzahl an Konturen auch relativ viele redundante Informationen gegeben. Anders
als zu den Ansatzen fur diese Arbeit untersuchter Forschungen aus Kapitel 3, werden als
Bildeingang daher Differenzbilder verwendet. Neben der Komprimierung der Daten bei
Erhaltung aller wichtigen Konturen, hat dies den Vorteil, unbewegliche Objekte der
Aufnahmen zu unterdricken. Wahrend des Trainings wird daher gleich zu Beginn auf die
relevanten Teile fokussiert, da der Rest des Bildes, abhangig von zeitlich inkonsistenten
Lichteinflissen, Werte nahe Null annimmt. Besonders durch die Rundung der Kugel und
dem damit entstehenden Grauwertverlauf, ist es fur eine exakte 6rtliche Bestimmung
wichtig, die Helligkeitsauflosung beizubehalten. Ideal betrachtet musste sich, abgesehen
von visuell nicht erfassbaren Einwirkungen wie dem Drall der Kugel, aus den aktuellen
Positionen und Geschwindigkeitsvektoren von Kugel und Drehscheibe der zukunftige
Verlauf hinreichend genau pradizieren lassen. Als Netzeingang mussten somit, zumindest
theoretisch, nur zwei Aufnahmen berucksichtigt werden, da in diesen alle hierfar
notwendigen Informationen enthalten sind. Inwieweit dies tatsachlich der Fall ist, wird in
den nachfolgenden Kapiteln genauer untersucht.

Auch die Verwendung eines Differenzbildes ist jedoch an Bedingungen geknUpft.
Wahrend Vektordaten ihrer Reihenfolge entsprechend als Netzeingang verwendet
werden, geht der zeitliche Bezug bei Differenzbildern verloren. Als Folge mussen
Mehrdeutigkeiten bewusst vermieden werden. Da sowohl die Kugel als auch die
Drehscheibe ihre jeweilige Richtung relativ zur Kreisbahn nicht andern, reicht es, hier ein
Kriterium zu formulieren, in welcher Relation die Positionen der Kugeln und Drehscheiben
jeweils zueinander stehen mussen. Damit eine Eindeutigkeit besteht, darf die Differenz
der zurtck gelegten Strecke beweglicher Objekte, wahrend des Zeitraumes zwischen
beiden verwendeten Aufnahmen bei jeweils maximal und minimal maoglicher
Geschwindigkeit, hdchstens eine halbe Umdrehung/Umrundung betragen. Wenn sich die
jeweils gleichen Objekte beider Frames unter dieser Bedingung in einer Halbebene
befinden, ist von der anderen Halbebene aus betrachtet immer das rechte bzw. das linke
Objekt das zeitlich frihere, was somit vom Netz erlernt werden kann. Allgemein ist es
sinnvoll, zwei Aufnamen zu verwenden, welche zeitlich moglichst weit auseinander liegen,
um  Messungenauigkeiten  starker zu  minimieren.  Abhangig von den
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Geschwindigkeitsbereichen, in welchen sich die Kugel und die Drehscheibe bewegen, wird
der maximal erlaubte Abstand jedoch durch dieses Kriterium begrenzt.

4.4 Netzausgang

Der Ausgang der Netze kann grundsatzlich beliebig gewahlt werden, solange daraus das
richtige Feld extrahiert werden kann. Da nur eine Zahl pradiziert werden soll, ist die
naheliegendste Losung, die Ausgabeschicht auf ein Neuron zu begrenzen. Auf diese Weise
ist die pradizierte Differenz zwischen Ist- und Sollwert im Verhaltnis zur tatsachlichen,
physikalischen Abweichung jedoch nur sehr schwer mathematisch approximierbar, was
die Entwicklung einer vernunftigen Kostenfunktion erheblich beeintrachtigt. Eine
Neusortierung der Ausgabe, entsprechend der Anordnung auf dem Ziffernkreis, wirde
zwar einen linearen Bezug zwischen den meisten Abweichungen ermaoglichen, aber nicht
die kreisférmige Anordnung berucksichtigen, sodass die Entfernung vom 37. zum ersten
Feld in einem viel kleineren Verhaltnis zur Abweichung stiinde als die der Ubrigen. Der
Netzausgang wurde daher fur alle behandelten Netze auf 37 Neuronen, mit einer
Softmax-Aktivierungsfunktion, festgelegt. Das Ergebnis ist also das one-hot-kodierte
Label des Ziffernkreises und erzwingt somit, abgesehen von der Softmax-Funktion, auch
keine ungewollten Abhangigkeiten zwischen Feldern. Die Ausgabe lasst sich hierdurch als
eine  Wahrscheinlichkeitsverteilung betrachten. Zudem koénnen deutlich mehr
Informationen fur die Bestimmung des Fehlers berucksichtigt werden.

4.5 Kostenfunktion

Far die meisten Anwendungsgebiete genlgt der Einsatz konventioneller
Kostenfunktionen. Besonders mit dem hier gewahlten Netzausgang ist es verlockend die
Kreuzentropie zu nutzen, da sich die, fir den Backpropagation-Algorithmus notwendige,
Ableitung in Kombination mit der Softmax-Funktion zu einer sehr simplen und somit
recheneffizienten Formel klrzen lasst. Es kann jedoch von Vorteil sein, bei der
Berechnung des Fehlers, abgesehen von einer separaten Betrachtung der Abweichung
der Ausgange, weitere Faktoren zu berucksichtigen. Neben den vorgestellten
Kostenfunktionen aus Kapitel 2.1.3 wird daher auch ein proprietarer Ansatz untersucht.
Dieser beruht auf der Annahme, dass das Lernverhalten durch eine Fehlerskalierung,
abhangig zu vorab definierten Ahnlichkeiten unter den Ausgabeklassen, profitieren kann.
Dies wird bei konventionellen Anwendungen nur dadurch berucksichtigt, dass durch
Ahnlichkeiten verschwimmende Netzausgaben von der Softmax-Funktion unterdriickt
und somit durch die Kostenfunktion weniger bestraft werden. Flr eine Pradiktion eines
Roulettespiels ist der Satz an Gewichten ideal, welcher die tatsachlichen physikalischen
Zusammenhange zwischen den Eingangsdaten und dem Ergebnis optimal abbildet. Ein
Grol3teil der zu erlernenden Zusammenhange wird durch die Trajektorie der Kugel
beschrieben. Abweichungen in dieser Trajektorie resultieren in einer asymmetrischen
Streuung um das "richtige" Feld. Ein Netz, welches also ein Feld daneben eine hohe
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Wahrscheinlichkeit ausgibt, hat diese Trajektorie daher vermutlich besser abstrahiert als
ein Netz, welches ein weit entferntes Feld pradiziert. Eine Kostenfunktion, welche diese
Ahnlichkeiten zwischen verschiedenen Ausgaben entsprechend der "realen" Ahnlichkeit
berucksichtigt, also in diesem Fall den Fehler zusatzlich an das Streumuster anpasst,
kénnte daher einen Gradienten erzeugen, welcher wahrscheinlicher und schneller zu dem
globalen Minimum fahrt.

Der exakte Verlauf der Streuverteilung kann nur durch Simulationen bestimmt werden,
welche selbst wiederum auf einem mathematischen Modell dieses Tisches basieren und
somit entsprechend den Erkenntnissen aus Kapitel 3 niemals ausreichend genau sein
werden. Es wird vereinfachend angekommen, dass der Verlauf mit zunehmender Distanz
zwischen dem jeweiligen Feld und dem richtigen streng monoton abnimmt. Da dieser nur
geschatzt werden kann, werden verschiedene Parameter eingefuhrt, um die Form der
Kostenfunktion zu steuern. Die Fehlerskalierung e , s abhangig zur Distanz, muss den
Verlauf auf eine relativ simple und somit recheneffiziente Weise nachbilden:

eq q5(k) = (f5(min(|k = fir )1, 37 — |k — flf(yT)l)))a 4.1

Mit

k Feldnummer

yr Ziffer des richtigen Feldes
o,d freiwahlbare Parameter

Zur Berechnung der Distanz zwischen zwei Feldern wird hier die minimale Differenz der
Feldnummern entsprechend Abbildung 4.1 unter BerUcksichtigung der kreisféormigen
Anordnung gebildet. Die Funktion f;r aus Formel 4.1 dient zur Umrechnung in eine
Feldnummer Uber eine Lookup-Tabelle.

et

21 5019 15 17 18

Abbildung 4.1: Umrechnung zwischen Labeln des Ziffernkreises und Feldnummern zur Distanzbestimmung
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AnschlieBend wird die Distanz Uber die Funktion fs skaliert:

0 furx =0

fo(x) = <%.(5_ 1)>+1 firx>1 2

Diese eigentlich unnétig komplexe Skalierung hat den Hintergrund, dass Uber den
Parameter § auf diese Weise das Verhaltnis zwischen der maximalen und der minimalen
Entfernung abweichender Felder im Bereich 1 < 3 <« angegeben werden kann. Wie die
Funktion fr, lasst sich diese Skalierung bereits vor dem Training als fest definierte
Lookup-Tabelle implementieren. Die Komplexitat ist daher im Bezug auf die
Berechnungszeit irrelevant. Das Potenzieren mit o hat, dhnlich zur mittleren
quadratischen Abweichung, den Effekt, Distanzen auf nichtlineare Weise zu skalieren.
Naher gelegene Felder kdnnen somit beispielsweise Uber mehrere Felder hinweg einen
deutlich geringeren Fehler erzeugen, als es weiter entfernte tun. Wahlt man hier einen
hohen Wert, wird also ein sehr schmales, stark begrenztes Streumuster angenommen
und das Netz fokussiert sich hauptsachlich auf das Verkleinern von Fehlern bei Feldern
mit groRen Distanzen zum richtigen. Die Approximation der Ahnlichkeiten der
Ausgabeklassen Uber die Parameter o und & ist mit hoher Wahrscheinlichkeit auch bei
optimaler Parameterkombination langst nicht ideal. Die Kostenfunktion lasst sich aber
nicht in ihrer Ganze in der notwendigen Aufldsung vorab berechnen und durch Lookup-
Tabellen realisieren und ist somit im Bezug auf Ihre Komplexitat an die Berechnungszeit
gebunden.

Die Grundstruktur der Kostenfunktion basiert auf einer Kombination des mittleren
quadratischen Fehlers und der Kreuzentropie.

36
(1- yP,fl}l(k))ﬂ

Fapna = Z eaas(®) Ve gz’ + Vrszi00° y 43
k=0
Mit
Ve fif (k) Netzausgabe beim Label mit Feldnummer k (P steht flr Predicted)
Y117 () Erzielte Ausgabe beim Label mit Feldnummer k (T steht far True)
o, B, v, 8 frei wahlbare Parameter

Der linke Summand besteht aus dem Produkt des abhangig zur Distanz skalierten
Fehlers und der Differenz der zugehorigen Netzausgabe zum entsprechenden Element
des Ergebnisvektors. Durch die Distanzskalierung ergibt dieser Summand fur das
richtige Feld Null und stellt somit den Anteil der Summe der Fehler der falschen Felder
dar. Erganzend dazu wird im rechten Summand der Fehler durch die Abweichung der
Netzausgabe des jeweils richtigen Feldes zur Eins bestimmt. Ahnlich zur Berechnung der
Kreuzentropie (Formel 2.4) wird dieser Fehler durch die One-Hot-Kodierung des
vorgegebenen Ausgabevektors von den anderen separiert. Eine getrennte Berechnung
beider Fehler ermdglicht obendrein eine Skalierung des Verhaltnisses durch den
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Parameter y. So kann definiert werden, auf welchen Bereich beim Lernen der Fokus
gesetzt werden soll. Das Potenzieren der Abweichungen mit dem Parameter B hat,
aquivalent zu o, denselben Hintergrund wie bei der Berechnung des mittleren
quadratischen Fehlers.

Abbildung 4.2 zeigt die Ausgabe der Kostenfunktion fir den Wert eines Neurons,
abhangig zur Abweichung vom Zielwert und dessen Distanz zum richtigen Feld. Um den
Einfluss der Parametrierung zu verdeutlichen, wurde hier jeweils ein Parameter des
mittleren Plots verandert.

18ya4
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Abbildung 4.2: Visualisierung der Kostenfunktion bei unterschiedlicher Parametrierung

Die Performance der Kostenfunktion gegenuber konventionellen Ansatzen hangt stark
von der Parametrierung ab. Diese wird in Kapitel 6.3 durch ausfuhrliche Tests genauer
untersucht.



5 Hardware

Aufgrund der hohen Anforderungen durch die Chaotik der Kugeltrajektorie wurde bei der
Auswahl und Dimensionierung der Hardware viel Wert darauf gelegt, fur die Aufnahme
optimale Bedingungen zu schaffen. Hinsichtlich der starken Fehlerfortpflanzung ist es
wichtig, relevante Objekte mdglichst originalgetreu abbilden zu kdnnen. Zudem wird nur
eine Perspektive untersucht, sodass die Netze nicht erlernen mussen, die Bilder und
Vektoren zu entzerren. Dies ermdglicht aul3erdem eine relativ simple Vervielfaltigung der
Datensatze (siehe Kapitel 6.1.4). Entsprechend der Erkenntnisse aus Kapitel 3, hangt das
Potential eines Netzes stark von der Qualitat der Eingangsdaten ab. Nachfolgend wird
untersucht, inwiefern die verfugbare Hardware eine Korrelation zwischen visuell
extrahierbaren Daten und dem Ergebnis beeintrachtigt und inwieweit eine Anwendung
der konzeptionierten Ansatze sinvoll ist.
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5.1 Versuchsaufbau

Abgesehen von anfanglichen Tests zur Bestatigung der Berechnungen in nachfolgenden
Unterkapiteln und zur Untersuchung der Aufnahmequalitat, wurde fur samtliche
Aufnahmen der gleiche Aufbau verwendet.

1

— —
— 7
~—_ 3 ‘/,
~— 7
5

1 Objektiv 5 Stativful 9 Kuhlkorper

2 Kamera 6 Baustrahler 10 Lafter

3 Roulette-Tisch 7 Halogen-Lampen 11 Schirm

4 Stativ 8 Peltier-Element

Abbildung 5.1: Versuchsaufbau, Draufsicht (links), Seitenansicht (rechts)

Die Kamera befindet sich exakt Uber dem Zentrum des Roulette-Tisches. Ihre Héhe wird
durch den Offnungswinkel, die Abomessungen des Objektivs und die MaRe des relevanten
Aufnahmebereichs bestimmt. Sie wurde so eingestellt, dass die Bildaufldsung des
Bereichs, auf dem sich die Kugel bewegen kann, maximal ist. Um exakt diese Perspektive
beizubehalten, wurde der Roulette-Tisch mit dem Stativful3 verklebt. Die Leuchten
wurden, unter Berucksichtigung ihrer Leuchtstarke, so ausgerichtet, dass der relevante
Bereich moglichst gleichmalig indirekt tUber den Schirm bestrahlt wird. Der Kuhlkorper
und das Peltier-Element wurden mit Warmeleitpaste verbunden und gegen die Kamera
gepresst. Der Schirm bedeckt den gesamten Aufnahmebereich und wird unten durch den
StativfuR abgeschlossen. Der gesamte Aufbau steht auf einem Tisch mit gedampften
FURen, sodass eine eventuelle Schraglage konstant bleibt.
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5.2 Roulette-Tisch

Far das Projekt wurde ein Roulette-Tisch der Firma Renzo Romagnoli verwendet.
Grundsatzlich eignet sich fur eine solche Untersuchung jede Art von Zufallsgenerator,
solange das Ergebnis anhand der visuell extrahierbaren Daten determinierbar ist. Die
genauen Eigenschaften des Roulettespiels, wie dessen Malie oder Reibkoeffizienten, sind
fur diese Arbeit irrelevant, da sie automatisch auf abstrakte Weise durch das Netz
ermittelt werden. Es ist jedoch unabdingbar, dass sich diese Eigenschaften wahrend der
Tests nicht andern, da bereits kleinste Veranderungen der physikalischen
Wechselwirkungen zwischen Drehscheibe, Kessel und Kugel enorme Auswirkungen auf
die Kugeltrajektorie haben kénnen und sich somit die Qualitat der Trainingsdaten
erheblich verschlechtern. Die Materialien, aus denen die Komponenten gefertigt sind,
sind hauptsachlich Metalle und ein Kunststoff mit dem Markenzeichen Bakelit. Beide sind
besonders widerstandsfahig gegen mechanische Einwirkungen und Hitze. Sie sollten
daher trotz der schwankenden Temperaturen durch die Beleuchtung kein Problem
darstellen. Leider wurden durch die Kugel bei vorherigen Spielen bereits deutlich
erkennbare Kratzer im Lack hinterlassen, welche sich im Laufe dieser Arbeit vermutlich in
ihrer Anzahl verdoppelt haben. Diese sind in jedem Fall ein Indiz fur die Verschlechterung
der maximal moglichen Performance der Netze, da diese zeitlich bedingte Veranderungen
nicht exakt berucksichtigen koénnen. Zudem haben nahere Untersuchungen
Ungenauigkeiten in der Fertigung, wie schief aufgeklebte Ziffern, Unebenheiten im
Kesselboden, eine eifdrmige Drehscheibe und etwas verschobene Rauten offengelegt.
Diese sind jedoch alle ortsabhangig und lassen sich somit problemlos vom Netz
berucksichtigen. Nachfolgend wird untersucht, inwieweit die in Kapitel 4.2 definierten
Netzeingange ausreichende Informationen fur eine Pradiktion eines Spiels mit diesem
Roulette-Tisch zur Verfugung stellen. Hierfur wurden 20 KugelwUrfe bis zum Erreichen der
Rauten aufgenommen und die Koordinaten der Kugel und der Drehscheibe aus jedem
Frame gemal} den Spezifikationen aus Kapitel 4.2 extrahiert. Die hieraus erzeugten Plots
wurden nach bestem Ermessen UuUbereinandergelegt, sodass nicht pradizierbare
Abweichungen verdeutlicht werden. Es ist hier wichtig zu erwahnen, dass diese Plots nicht
exakt sind. Neben sehr kleinen aber existenten Ungenauigkeiten in der Bildverarbeitung,
beispielsweise durch veranderliche Konturen bei der Binarisierung durch ortsabhangige
Beleuchtungsintensitaten, kénnten hier auch Abbildungsfehler durch das Objektiv
deutlich werden (siehe Kapitel 5.5.3).
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Abbildung 5.2: Beispielhafte Verlaufe der Winkelgeschwindigkeiten der Drehscheibe moglichst
deckungsgleich Ubereinandergelegt

Bis auf periodische Schwankungen sind die Geschwindigkeitsverldufe der Drehscheibe
relativ linear. Die Amplitude dieser Schwingungen in Abhangigkeit zur Geschwindigkeit
lasst vermuten, dass es sich hierbei um die Reibung an dem Lager handelt. Aus der
Periodendauer und der aktuellen Winkelgeschwindigkeit lasst sich ableiten, dass die
Reibung von der aktuellen Ausrichtung der Drehscheibe abhangig ist. Diese wird bei allen
in Kapitel 4.2 spezifizierten Netzeingangen mitgeliefert und lasst sich somit durch das
Netz berucksichtigen. Fur Netzeingange in Bild-Form war der ursprungliche Gedanke, nur
zwei Frames zu berucksichtigen. Unabhangig von dem zeitlichen Abstand der Frames,
bilden diese nur einen Punkt auf dem durch den Abstand definierten
Geschwindigkeitsverlauf ab. Damit der zukunftige Verlauf dennoch pradizierbar ist, muss
es moglich sein, die Verlaufe in den Abbildungen dieses Abschnitts, abgesehen von
positionsabhangigen Einflussen, deckungsgleich aufeinanderlegen zu konnen. In

Abbildung 5.2 sind Abweichungen von bis zu 407/—55 = 0,57°/s% zu sehen. Abhangig von der

Anfangsgeschwindigkeit der Kugel dauert es bis zu zwolf Sekunden bis zum Erreichen des
finalen Feldes. Wahrend dieser Zeit kdnnen also nicht pradizierbare Abweichungen des
Drehscheibenwinkels von bis zu:

12s 057
J 0,57°/s? - tdt = ’2 °/s?.(125)? =41° 5.1
0

N

entstehen. Ein Feld belegt % = 9,73 ° der Drehscheibe. Eine Abweichung von bis zu 41°

entspricht also 4,2 Feldern allein fur die Pradiktion der Ausrichtung der Drehscheibe. Dies
ist zwar das worst-case Szenario dieser Messung, welche moglicherweise auch durch
Messungenauigkeiten verfalscht wird, es verdeutlicht aber dennoch, dass sogar das
Verhalten der Drehscheibe nicht hinreichend durch zwei Frames erfasst werden kann. Fur
einen Netzeingang in Bildform mussen daher entgegen der ursprunglichen Konzeption
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mindestens drei Frames bertcksichtigt werden, damit auch die positionsunabhangige
negative Beschleuningung der Drehscheibe vom Netz erfasst wird. Ahnliche
Abweichungen lassen sich auch bei den Verlaufen der Kugel beobachten.

Winkelgeschwindigkeit der Kugel
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Abbildung 5.3: Beispielhafte Verlaufe der Winkelgeschwindigkeiten der Kugel méglichst deckungsgleich
Ubereinandergelegt

Nach dem Verlassen der Aullenwand, etwa ab Sekunde 6,5, sind hier typische
Schwankungen fur eine Bewegung in einem Zentralpotential zu sehen, durch welche die
Winkelgeschwindigkeit teilweise sogar zunimmt. Die Kugel rollt hier nicht auf einer idealen
Spiralbahn, sondern eher in Form einer Elipse. Verschiedene Geschwindigkeiten beim
Verlassen der Aullenwand lassen sich auch auf positionsabhangige Einflisse
zurtckfihren. Es sind auch geschwindigkeitsabhangige Einflusse, etwa ab 450 °/s, zu
sehen, durch welche ein relativ linearer Verlauf in eine Krimmung Ubergeht. Auch diese
behindern nicht die Korrelation zwischen Netzeingang und Ergebnis. Es werden dennoch
grolBere Geschwindigkeitsabweichungen deutlich, welche bereits vor der Chaosphase in
noch viel groBeren Abweichungen der Positionen resultieren. Inwieweit diese
ortsabhangig oder durch optisch nicht erfassbare Einflusse verursacht werden, lasst sich
nicht genau sagen. Es wird aber deutlich, dass bereits sehr kleine Unterschiede, wie die
Unebenheiten einer scheinbar ebenen Oberflache oder die Inkonsistenzen des mittleren
Reibwiderstandes der Drehscheibe bereits vor Beginn der Chaosphase sehr grol3e
Abweichungen erzeugen kénnen. Eine Pradiktion des Kugelwurfes noch wahrend der
AulBenwandphase scheint daher besonders mit Netzeingangen, die nur wenige Zustande
definieren, auch mit einem Netz welches alle Korrelationen zwischen den optisch
erfassbaren Informationen und dem Ergebnis perfekt berucksicht, eher
unwahrscheinlich. Neben der Tatsache des begrenzten Speichers werden Netzeingange
in Bildform daher nur fur die Spiralphase untersucht.
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5.3 Beleuchtung

Die Wahl der Beleuchtungsart hangt von der Oberflachenstruktur und dem erzielten
Effekt ab. In diesem Fall sollen matte und glanzende Objekte unterschiedlicher Struktur
gleichmal3g hervorgehoben werden. Der Fokus liegt darauf, relevante Kontraste bei der
Kugel und dem Ziffernkreis zu verstarken. Es ist wichtig, dass keine Lichtquellen Gber den
Kesselboden in das Obijektiv reflektiert werden. Die dadurch entstehenden Lichtflecken
wurden die Kontur der ebenfalls weiRen Kugel eliminieren. Es wurde daher eine
Dombeleuchtung realisiert. Diese erzeugt sehr diffuses und homogenes Licht, welches
strukturierte Objekte wie die Kugel und auch glanzende Oberflachen wie den Ziffernkreis
gleichmaRig hervorhebt. Auf diese Weise werden auch Fehler wahrend der Bestimmung
der Koordinaten minimiert, was in weniger verrauschten Vektordaten resultiert. In
Abbildung 6.2 aus Kapitel 6.1.2 lasst sich gut erkennen, wie diese Beleuchtung die
Aufnahme, insbesondere in der AulRenwand- und Spiralphase, begunstigt. Zudem
minimiert der Schirm auch aul3ere Einflisse wie Sonnenlicht oder Luftstrémungen.

Starkeres Rauschen kann auch bei Netzeingangen in Bildform das Lernen behindern, da
zum einen fur die Pradiktion relevante Korrelationen geschwacht werden und zum
anderen ungewollte Korrelationen zwischen dem Rauschen und dem Ergebnis entstehen
(vgl. [5]). Der Rauschanteil eines Bildes wird nach EMVA 1288 [38] durch die Summe aus
dem Halbleiterrauschen der Kamera, dem Quantisierungsrauschen bei der Digitalisierung
und dem Lichtrauschen bestimmt. Um diesen zu minimieren, muss das Verhaltnis
zwischen Eingangssignal und Rauschen maximiert werden. Erhdht man die
Beleuchtungsstarke, dominiert nach EMVA 1288 das Lichtrauschen gegenuber dem
Rauschen der Kamera und das Verhaltnis nahert sich von unten der Funktion

SNRoptimal =\ Hp 5.2

Mit

n Quanteneffizienz der Kamera (Verhaltnis erzeugter Ladungstragerpaare pro
eintreffenden Photonen)

Uy Erwartungswert eintreffender Photonen auf den Sensor

Einen minimalen Rauschanteil erhdlt man somit bei der maximal maoglichen
Beleuchtungsstarke, bevor der Kamerasensor in die Sattigung geht. Es wurden daher alle
verfugbaren Lichtquellen verwendet, welche sich fur diesen Testaufbau eigneten.

Tabelle 5.1: verflugbare relevante Lichtquellen

Art Lichtstrom
Halogen-Lampe 370 Lumen
Halogen-Lampe 630 Lumen
LED-Baustrahler 5000 Lumen
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Auch wenn Leuchtdioden das Farbspektrum deutlich schlechter abbilden als es
beispielsweise Halogenlampen tun, setzen sie sich zunehmend in der Bildverarbeitung
durch, da sie Uberlastbar sind, eine deutlich langere Lebensdauer haben, nicht flackern
und eine farbgetreue Abbildung meist unwichtig ist. Leider ist der Baustrahler nicht fur
die Bildverarbeitung ausgelegt. Zum Dimmen wird hier ein PWM-Signal eingesetzt, was
auch auf der hochsten Einstellung sehr starke stroboskopische Effekte erzeugt.

In Kombination mit dem Flackern der Halogenlampen wurden so, bei einer Auflésung von
8 Bit, trotz einer vorwiegend schwarzen Oberflache im Mittel Schwingungen von etwa 30
Helligkeitswerten gemessen. Diese lassen sich von neuronalen Netzen grundsatzlich
kompensieren. Dennoch erzeugen Daten mit unterschiedlich stark ausgepragten Werten
gleicher Relevanz auch unterschiedlich starke Anderungen der Gewichte (vgl. [5]), sodass
hellere Bilder im Allgemeinen beim Lernen starker bertcksichtigt werden, weil das hier
erzeugte Fehlermal3 § fur Neuronen der Eingabeschicht nach Formel 2.7 mit groRBeren
Eingangswerten multipliziert wird. Zudem erschweren stroboskopische Effekte die
Entwicklung der Bildverarbeitungssoftware zur Generierung der Vektor- und
Diagnosedaten, weshalb sie sowohl fur die Bildverarbeitung als auch fur die Netzeingange
in Bildform, vorab softwareseitig auf etwa 1 minimiert wurden.

5.4 Kamera

Die Qualitat der Trainingsdaten und damit das Leistungspotential der Netze wird sehr von
der Charakteristik der Kamera gepragt. Die relevanten Daten der verfugbaren Kameras
sind in Tabelle 5.2 gegenubergestellt.

Tabelle 5.2: Details verfuigbarer Kameras

Kamera BASLER acA1920-40uc BASLER acA2040-90uc

max. Sensorauflosung 1936 x 1216 2040 x 2046
Sensorgrolie 11,3mmx 7,1 mm 11,3x 11,3
Pixelmalie 5,86 um x 5,86 um 55um x 5,5 um
SNR 45 dB 40,8 dB
Dynamikbereich 74 58,7
Quanteneffizienz 70 % 62,1 %
Farbe/Monochrom Farbe Farbe
Sensortyp CMOS CMOS
Schnittstelle USB 3.0 USB 3.0
Verschlusstechnik global shutter global shutter
Bildwiederholrate 41 fps 90 fps

Die PixelgroRRe, das Signal-Rausch-Verhaltnis und die Quanteneffizienz des Sensors
weisen darauf hin, dass die Kamera acA7920-40uc ein deutlich besseres Rauschverhalten
aufweist. Fur dieses Anwendungsgebiet liegt der Fokus bei der Auswahl jedoch
vorwiegend auf der Auflosung des Sensors. Diese bestimmt das ortliche
Quantisierungsrauschen beweglicher Objekte und hat somit, besonders bei
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Netzeingangen, welche nur wenige Frames berucksichtigen, durch die
Fehlerfortpflanzung einen viel groReren Einfluss als das starkere Bildrauschen. Dartber
hinaus lassen sich mit der Kamera acA2040-90uc mehr als die doppelte Anzahl an Bildern
pro Sekunde generieren. Dies ermdglicht eine deutlich genauere zeitliche Auflésung der
Trajektorien und somit auch mehr als die doppelte Menge an gewonnenen
Trainingsdaten pro Wurf. Nachfolgend wird daher ausschlieBlich die Kamera acA2040-
90uc genauer untersucht.

5.4.1 Farbtreue

Der Farbfilter der Kamera entspricht dem Bayer-Format. Ein Demosaicing wurde den
Speicherbedarf verdreifachen, ohne zusatzlich relevante Informationen zu generieren.
Die Frames werden daher als Rohdaten ausgelesen und nur fur spezielle Anwendungen
wie bei der Erzeugung der Vektordaten oder der Datenvervielfaltigung in separate
Farbkandle konvertiert. Eine originalgetreue Farbwahrnehmung ist fur diesen Versuch
irrelevant. Es ist jedoch vorteilhaft, einen Weil3abgleich durchzufUhren. Ansonsten
erscheint der Blaukanal durch das leicht gelbliche Licht dunkler, sodass Schwarz-Weil3-
Ubergiange im Bayer-Format ausfransen und somit die Konturen verwischen (siehe
Anhang A).

5.4.2 Kontinuitat der Aufnahme

Das Netz stellt zwischen den Positionsdaten einzelner Frames den Bezug zur
Geschwindigkeit beweglicher Objekte her. Inkonsistenzen in den Zeitabstanden der
einzelnen Frames wirden den Zusammenhang zwischen der Differenz der
Positionsdaten und der Geschwindigkeit der Objekte storen. Wie in Kapitel 5.2 untersucht,
ist die Fehlerfortpflanzung durch Abweichungen der Geschwindigkeiten fur die Pradiktion
fatal. Die Frames werden daher asynchron aufgenommen und im Speicher der Kamera
gepuffert. Mit den verfugbaren Messinstrumenten konnten auch nach langeren Tests
keine Inkonsistenzen und auch keine verlorenen Frames festgestellt werden, welche nicht
von den Fehlerprufroutinen der entwickelten Software abgefangen wurden.

5.4.3 Belichtungszeit, Verstarkung Gammakorrektur und
Kontrastspreizung

Sowohl das sogenannte Dunkelrauschen, hervorgerufen durch thermisch induzierte
Elektronen in der Kameraelektronik, als auch das erfasste Lichtrauschen, aufgrund der
Ahnlichkeit des Photonenstroms zu einer Poisson-Verteilung, werden durch die
Belichtungszeit beeinflusst. Grundsatzlich nimmt das Rauschen bei langerer Belichtung
zu. Im Verhaltnis zum Erwartungswert nimmt es jedoch ab. Bei der Wahl der
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Belichtungszeit muss daher ein Kompromiss zwischen dem Rauschanteil des Bildes und
den Bewegungsunscharfen der Objekte gefunden werden.

Ungenauigkeiten durch Unscharfeeffekte sind besonders bei Netzeingangen in Bildform
aus Kapitel 4.3 wichtig, da hier nur wenige Informationen zur Verflgung stehen, durch
welche sich Abweichungen vom Netz bertcksichtigen lassen. Bewegungsunscharfen
haben einerseits zur Folge, dass Konturen verwischen, was besonders in Kombination mit
Rauschen zu starker abweichenden Schwerpunkten fuhren kann, andererseits verschiebt
sich der Schwerpunkt in Abhangigkeit zur Geschwindigkeitsanderung wahrend der
Belichtung. Letzteres ist im Verhaltnis aber sehr gering und kann grundsatzlich durch das
Netz berlcksichtigt werden. In Relation zum Rauschen ist der Einfluss auf die Netze daher
vermutlich relativ klein.

Die maximale Geschwindigkeit des schnellsten Objektes (der Kugel) von etwa 65 cm/s tritt
bei Netzeingangen in Bildform zum Zeitpunkt des Verlassens der Aulenwandphase auf.
Bei einer Auflésung von 2040 Pixeln Uber eine Lange von 295 mm bendtigt die Kugel
mindestens 222 us, um die Strecke, die durch einen Pixel abgebildet wird, zurtickzulegen.
Belichtungszeiten in diesem Bereich erzeugen trotz der Beleuchtung stark verrauschte
Bilder. Tests haben ergeben, dass die Aufnahmen erst bei einer Belichtungszeit von etwa
1000 ps ausreichend wenig verrauscht waren. Die Konturen verwischen hier bis zu 2,25
Pixel beziehungsweise 0,33 mm. Abweichungen, welche aus diesen Unscharfen
entstehen, sind daher tolerierbar.

Eine kameraseitige Verstarkung und Gamma-Korrektur wurden hier vermieden, da sie fur
die Netze keine Vorteile liefern und Informationsverluste verursachen kdénnen. Die
Aufnahmen werden jedoch, zusatzlich zur Flackerkorrektur aus Kapitel 5.3, einer
Kontrastspreizung unterzogen. Diese dient lediglich zur Vereinfachung der Entwicklung
der Bildverarbeitungssoftware und der Visualisierung von Testergebnissen.

5.4.4 Pixelfehler

Far die Untersuchung des Pradiktionspotentials der Netze muss auch Uberpruaft werden,
inwieweit der Sensor und die Ausleseelektronik fehlerfrei funktionieren. Tests haben
ergeben, dass keine toten Pixel exisistieren. Allerdings wurden, auch bei der Aufnahme
einer weil3en Oberflache, teilweise starke Abweichungen vom Mittelwert des Umfeldes
gemessen. Informationsverluste und Rauschen sind bis zu einem gewissen Grad
unvermeidlich. Es wurde jedoch deutlich, dass thermisch bedingtes Rauschen die
Bildqualitat in manchen Bereichen immens verschlechtert hat. Um den Rauschanteil der
Kamera so gering wie moglich zu halten, wurde daher eine Kuhlung durch ein Peltier-
Element realisiert. Sichtbare verrauschte Streifen auf den Aufnahmen konnten so
komplett eliminiert werden. Messergebnisse zu diesen Untersuchungen befinden sich im
Anhang A.
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5.5 Objektiv

Die hohe Auflésung der Kamera kann nur vollstandig ausgenutzt werden, wenn das
Objektiv die Lichtstrahlen optimal in der Ebene des Sensors blundelt. Nachfolgend sind
die relevanten Daten aller verfiigbaren Objektive gegenubergestellt.

Tabelle 5.3: Details verfigbarer Objektive

Objektiv PENTAX H1214-M | PENTAX H612A Kowa LM12SC
Festbrennweite 12 mm 6 mm 12 mm
Blendenzahlen 14,2,4,8,16 | 1,2;2,28;4;,56;8;11;16 | 1,8;2;2,8;4;5,6; 16
max. Bildkreis 172" 12" 1"
min. 0,25 m 0,2m 0,Tm
Objektdistanz

Leider bildet nur das Objektiv von Kowa die Flache auf einem Bildkreis ab, der grol3 genug
ist um keine Vignettierungen zu erzeugen. Inwiefern sich dieses fur die Anwendung und
die ausgewahlte Kamera eignet, wird in den folgenden Unterkapiteln genauer erlautert.

5.5.1 Tiefenscharfe

Weicht die Distanz eines Objektpunktes von der eingestellten Gegenstandsweite g ab,
verwischt dieser auf dem Sensor zu einer Unscharfescheibe mit dem Durchmesser €. FUr
kleine PixelgroRen (wenige um) und geringe Gegenstandsweiten (kleiner als 1 m), wie es
hier der Fall ist, lasst sich der zulassige Entfernungsunterschied Ag zwischen Linse und
Gegenstand naherungsweise wie folgt berechnen (vgl. [39]):

=
Agfern,nah ~k- ? " Emax 53
(5)
Tabelle 5.4 zeigt Ag fernnqn flr die BASLER Kamera acA2040-90ucin Kombination mit dem
Kowa Objektiv LM72S5Cfur alle einstellbaren Blendenzahlen. Der Parameter ¢,,,, wird hier

gleich der Seitenlange eines Pixels auf dem Sensor gesetzt, sodass zwei Bildpunkte mit
dem Abstand eines Pixels in jedem Fall unterschieden werden kénnen.

Tabelle 5.4: Tiefenscharfen bei unterschiedlichen Blendenzahlen und optimaler Gegenstandsweite mit dem
Objektiv Kowa LM125C

Blendenzahlk 1,82 28 |4 56 |16
Agfern,nah [mm] 7:O 7:8 10:9 15:6 21,8 62,3

In einem optimalen Bild sollten alle relevanten Bereiche scharf abgebildet werden. Die
maximale Differenz von 35 mm zwischen den relevanten Gegenstandsweiten wird durch
den Aul3enrand der Kugel wahrend der AuBenwandphase und durch den Ziffernkreis der
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35 . . .
M — 17,5 mm Uberschreiten, wenn die

Drehscheibe bestimmt. Agfennan Muss also

Mitte beider Entfernungen fokussiert wird. In Tabelle 5.4 sind alle Werte grun hinterlegt,
welche dieses Kriterium erfullen. Grundsatzlich sollte die Blendenzahl so klein wie
moglich gewahlt werden, da sich dieser Parameter antiproportional zum Durchmesser
der Eintrittspupille verhalt. Je geringer der Durchmesser ist, desto weniger Photonen
treffen auf den Sensor, was zu einem kleineren SNR, also zu einem gréReren Rauschanteil
fahrt.

5.5.2 Beugungsbegrenzte Auflésung

Auch bei einem idealen Objektiv, welches keine Abbildungsfehler erzeugt, verschlechtern
dennoch Beugungseffekte durch die Welleneigenschaften des Lichts die Bildqualitat.
Jeder Lichtpunkt wird auf dem Sensor als Interferenzmuster abgebildet, dessen
Hauptmaxima die Grol3e eines Pixels Uberschreiten kann. Damit dieser Effekt durch seine
Unscharfen nicht das maximale Auflosungsvermoégen der Kamera beeintrachtigt, missen
zwei Objektpunkte mit dem Abstand eines Pixels im Bild noch unterscheidbar sein.
Entsprechend dem Rayleigh-Kriterium berechnet sich der Radius des Hauptmaximums
zum ersten Minimum, auch Airy-Scheibchen genannt, in Abhangigkeit der Wellenlange A
und der Blendenzahl k wie folgt:

r=122-1-k 54

Die grof3ten Airy-Scheibchen treten also bei der maximal erfassbaren Wellenlange auf.
Laut Datenblatt der Kamera wird diese durch den Infrarotsperrfilter etwa bei

Amax = 900 nm begrenzt. Tabelle 5.5 zeigt die Radien der grolitmaoglichen Airy-Scheibchen
in um fur die BASLER Kamera acA2040-90uc in Kombination mit dem Kowa Objektiv
LM7125C.

Tabelle 5.5: Radien der Airy-Scheibchen bei einer Wellenlange von 900 nm
Blendenzahlk 1,82 (284 |56 16
Radiusr[um] } 20|22 3044|611 | 176

Damit zwei Airy-Scheibchen voneinander unterscheidbar sind, mussen ihre Zentren nach
dem Rayleigh-Kriterium mindestens um ihren Radius voneinander entfernt sein.
Blendenzahlen bei welchen die Radien der Airy-Scheibchen die Abmessungen eines Pixels
des jeweiligen Sensors Uberschreiten sind daher nicht sinvoll und wurden rot hinterlegt.

Vergleicht man Tabelle 5.4 und Tabelle 5.5, ergibt sich fur die Einstellung der Blendenzahl
keine Schnittmenge. Es ist aber tolerierbar, wenn der Ziffernkreis nicht komplett scharf
abgebildet wird, da durch die Konturen der Ziffern sehr viele Informationen zur
Positionsbestimmung zur Verfugung stehen. Eine Blendenzahl von k = 4 stellt daher einen
guten Kompromiss dar.
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5.5.3 Abbildungsfehler

Zur Untersuchung auf Abbildungsfehler wurden verschiedene Testbilder ausgedruckt
und aufgenommen. Die Aufnahmen wurden auf folgende Abbildungsfehler untersucht:

e spharische Aberrationen

o Koma-Effekte

e Astigmatismen

e Bildfeldwdlbungen

e Verzeichnungen

e chromatische Aberrationen

Bis auf eine tonnenférmige Verzeichnung konnten keine Abbildungsfehler visuell erkannt
werden. Ahnlich zu Aufnahmen aus verschiedenen Perspektiven, lisst sich der
Verzeichnungseffekt durch das Netz problemlos auf abstrakte Weise entzerren.
Grundsatzlich entsteht ein leichter Informationsverlust, da Positionsdaten bei gleicher
Auflésung in den Randbereichen gestaucht werden, sodass diese nach einer Entzerrung
durch die Quantisierung starker verrauscht sind. Dieser Effekt ist hier aber so gering, dass
er fUr die Beurteilung der Netzperformance vernachlassigt werden kann.

5.6 Ressourcen zur Datenverarbeitung

Far die Entwicklung der Software, diverser Tests und fur das Training der Netze mussen
Datensatze im Terrabyte-Bereich erstellt, getestet und verarbeitet werden. Neben dem
Entwicklungscomputer stand hierfur ein Server mit entsprechenden Ressourcen zur
Verfugung. Die Spezifikationen beider Computer sind in Tabelle 5.6 aufgelistet.

Tabelle 5.6: Spezifikationen verfugbarer Hardwareressourcen

Server Entwicklungscomputer
System 64-Bit Linux/Ubuntu 64-Bit Windows 10 Pro
CPU 4x GeForce RTX 2080 Ti 1x GeForce RTX 2070
GPU 14x Intel i9-7940X 1x AMD Ryzen 7-3700X
getaktet auf 3.10 GHz getaktet auf 3,60 GHz
RAM 64 GB 16 GB
Festplatte 469 GB 638 GB
Raid System 7,37B nicht vorhanden




6 Entwicklung, Training und
Test

Nach Abschluss der Voruntersuchungen zur Hardware erfolgt die Erzeugung der
Trainingsdaten und die Entwicklung neuronaler Netze. Entsprechend den Ergebnissen
aus dem vorherigen Kapitel und der Konzeption, wird hier systematisch untersucht,
welche Kombination aus den vorgestellten Verfahren und Hyperparametern das Erlernen
der kamerabasierten Pradiktion eines chaotischen Systems, wie einem Roulettespiel,
optimal unterstiitzt. In den nachfolgenden Abschnitten wird ein Uberblick Uber die
Gedankengange und Entscheidungen innerhalb der einzelnen Arbeitspakete gegeben.

6.1 Erzeugung der Trainingsdaten

Insgesamt wurden 761 Videos als Trainingsdaten und 50 Videos als Validierungsdaten
aufgenommen. Diese wurden bewusst separiert, da eine Aufteilung eines Videos auf
beide Datensatze nach den Erkenntnissen aus Kapitel 7.2 falschlich gute Ergebnisse
erzeugen wurde. Um eine Aussage daruber treffen zu kdnnen, ob und in welcher Form
sich bestimmte Verfahren wie die der Datenaugmentierung eignen, wie bestimmte
Parameter, darunter die GrolRe des Eingangsvektors, gewahlt werden sollten und
inwieweit diese Datenmenge ausreicht, um das Verhalten des Roulettespiels abzubilden,
mussen diese Videos auf unterschiedliche Weise aufbereitet und verarbeitet werden. Um
den Rechenaufwand moglichst gering zu halten, wurde hier ein modularer Ansatz
gewahlt. Die Erzeugung der Trainingsdaten wurde somit gemald Abbildung 6.1 als
Softwarepaket realisiert. Diese greifen untereinander auf gemeinsame Datensatze zu,
welche verschiedene Stadien der Informationsaufbereitung und -verarbeitung
reprasentieren. Die Struktur orientiert sich daran, den Speicherbedarf und die
Berechnungszeiten mdéglichst gering zu halten. Programme wie die zur Vervielfaltigung
oder dem Zuschnitt der Daten, welche zu erheblich groBeren Datenmengen fuhren,
werden somit erst gegen Ende der Arbeitskette eingesetzt. Je nach Anwendungsgebiet
werden zudem weitere Programme genutzt, welche beispielsweise eine feste Anzahl
zufallig ausgewahlter Daten kopieren, Kennzeichnungen rickgangig machen, Datensatze
zusammenflihren, oder zusatzliche Veranderungen, wie das Skalieren der Auflésung,
einbauen.
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Aufnahme [——>»{ Aufbereitung > Diagnosedaten

v v

Differenzbild-Erzeugung » Vervielfaltigung

Vv

Zuschnitt

Abbildung 6.1: Uberblick tiber die Module zur Erzeugung der Datensitze

Jedes Programm greift auf ein separates Quell- und Zielverzeichnis zu. Videodaten werden
im AVI-Format in unkomprimierter Form gespeichert, Vektordaten als Textdatei
entsprechend dem CSV-Format. Alternativ ware auch eine Implementierung mit
Bibliotheken ahnlich zu SQL méglich. Die meisten der damit verbundenen Vorteile finden
hier jedoch keine Anwendung, da der gesamte Datensatz grundsatzlich nur von einem
Programm zur Zeit verwendet wird, sodass der damit verbundene Entwicklungsaufwand
und die geringere Datennahe die Vorteile Uberwiegen. Die Benennung der Daten erfolgt
konsequent nach dem gleichen Schema:

Klasse Nummer.txtbzw. Klasse Nummer.avi

Wurde eine Datei von einem Programm verarbeitet, wird dessen Bezeichnung um den
Prafix bearbeitet erweitert. Datensatze konnen somit problemlos dynamisch erweitert
und Programme mehrfach ausgefihrt werden, ohne Konflikte zu erzeugen. Da auf zwei
separaten Systemen gearbeitet wurde, welche zudem Uber ladngere Zeitrdume
unbeaufsichtigt grolle Datenmengen verarbeitet haben, wurde in jeder Software eine
Logging-Routine implementiert. Durch diese werden Statusinformationen, Warnungen
und Fehler mit zugehorigem Zeitstempel und Softwarekennzeichnung in einer
gemeinsamen Logdatei festgehalten.

Gemal Abbildung 6.1 ist eine Separierung der Aufnahme und Aufbereitung der Videos im
Bezug auf die damit verbundenen Freiheiten zur Datenaugmentierung nicht noétig. Bei
einer Auflésung von 2040 x 2040 Pixel und einer Framerate von 90 fps werden jedoch pro
Sekunde etwa 374 MB an Daten generiert. Eine Verarbeitung solcher Datenmengen
erfordert eine Wartezeit, welche sich so wahrend der Aufnahmephase vermeiden liel3.
Abhangig von dem jeweiligen Test und verwendeten Dateiformat, wurden die Daten in
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der dargestellten Reihenfolge weiter verarbeitet. In den nachfolgenden Abschnitten wird
ein Uberblick Uber die wichtigsten Programme zur Erzeugung der Trainingsdaten und
deren Ablauf gegeben. Eine genaue Auflistung der gesamten in dieser Arbeit entwickelten
Software befindet sich im Anhang E.

6.1.1 Videoaufnahme

Die Aufnahme des Roulettespiels erfolgt Uber das Programm record video.py. Um zu
gewahrleisten, dass durch andere Software, wie dem herstellerseitigen Pylon Viewer,
keine Parameter verandert werden, wird die Kamera bei jedem Programmstart erneut
parametriert. Des Weiteren wird Uberpruft, ob die vorgegebenen Parameter auch
untereinander kompatibel sind. Die Aufnahme der Frames erfolgt asynchron tber einen
internen Taktgeber. Die Frames werden kameraintern gepuffert, sodass sich
Inkonsistenzen wahrend der Ubertragung oder andere Einfliisse, wie systemseitige
Interrupts oder wartende Prozesse nicht auf die Framerate auswirken kénnen. Sollte ein
irreversibler Paketverlust auftreten, wird die Aufnahme automatisch abgebrochen und
der Nutzer durch ein Warnfenster in Kenntnis gesetzt. Abhangig von dem eingestellten
Modus, lauft die Aufnahme entweder flr eine feste Anzahl an Frames oder bis diese durch
den Druck der Escape-Taste beendet wird. Alternativ ist auch ein Verwerfen des Videos
durch Drucken der Rucktaste moglich. Wurde die Aufnahme fehlerfrei abgeschlossen,
kann diese anschlie3end durch ein simples MenU zugeschnitten werden. Nach Eingabe
des zugehorigen Ergebnisfeldes wird das Video unter dem nachsten freien Dateinamen
unkomprimiert im AVI-Format gespeichert.

6.1.2 Aufbereitung der Videodaten

Entsprechend den Spezifikationen aus Kapitel 5.3 und 5.4.3 mussen die Videos in
gewissem Mal3e nachbearbeitet werden. Da dies in demselben Arbeitsschritt geschehen
kann, wie das Erzeugen der Vektordaten, wurde beides im Programm
video_processing.pyzusammengefasst. Nach der Korrektur stroboskopischer Effekte und
einer Kontrastspreizung werden hier, mittels Binarsierung, Schwellwertbildung und
Demosaicing in jedem Frame die Koordinaten der Drehscheibe und der Kugel ermittelt.
Eine Folge dieser Art der Bildverarbeitung ist der leicht verschobene Schwerpunkt der
Kugel wahrend der AuRenwandphase, da diese hier teilweise durch den Rand des
Roulette-Tisches bedeckt wird. Lésungen fur dieses Problem waren beispielsweise
Pattern-Matching, die Addition eines Offsets zum Radius der Kreisbahn oder eine Hough-
Transformation fur Kreise. Die Verschiebung hat jedoch keinen Einfluss auf die
Netzperformance, da die Entfernung der Kugel zur Tischmitte bei einer Pradiktion
wahrend der Aullenwandphase konstant ist, bzw. im direkten Bezug zu den ermittelten
Koordinaten steht. Eine Korrektur ist somit Gberflussig.
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Abbildung 6.2: Debug-Ausgabe des Programms video_processing.py mit Markierung der ermittelten
Vektordaten (Ein erkennbares Raster ist ein Resulat von Alias-Effekten durch das Bayer-Muster und nicht in
der tatsachlichen Aufnahme enthalten)

Parallel zur Vektorbestimmung wird der Zeitpunkt markiert, an dem die Kugel von der
AulBenwand- in die Spiralphase Ubergeht. Ist das Ende der Spiralphase erreicht, wird die
Aufbereitung vorzeitig abgebrochen, da Daten der Chaosphase nicht als Netzeingang
verwendet werden. Um die Qualitat der Vektordaten zu verifizieren, werden diese
anschlieBend auf AusreiRer Uberpruft.  Uberschreiten sie die erlaubte
Geschwindigkeitsanderung zwischen zwei Frame-Ubergéngen wird das Video verworfen.
Laut der geloggten Informationen ist dies jedoch nur in anfanglichen Tests aufgetreten.
Der Rauschanteil der Vektordaten ist somit dank der Flacker-Korrektur sehr gering.
Wurden keine Fehler entdeckt, werden alle Koordinaten zur spateren Diagnose
entsprechend einer CSV-Datei in einem separaten Verzeichnis gespeichert. In diesen sind,
wie bei allen Vektordaten, die einzelnen Frames zeilenweise nach dem Format
[XDrehscheibe Ybrehscheibe Xkugel Ykugel] hinterlegt. Der Koordinatenursprung befindet sich in der
oberen, linken Ecke eines Frames. Den Spezifikationen aus Kapitel 4.3 und 6.1.3
entsprechend, wird zudem sichergestellt, dass die Drehscheibe wahrend der Spiralphase
die definierte maximale Winkelgeschwindigkeit nicht Uberschreitet. Ist dies der Fall,
werden die betroffenen Frames abgeschnitten. Im Erfolgsfall werden das zugeschnittene
aufbereitete Video, die zugeschnittenen Koordinaten wahrend der AuBenwandphase und
die der Spiralphase jeweils in separate Verzeichnisse unter dem oben angegebenen
Format gespeichert.
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6.1.3 Erzeugung der Differenzbilder

Gemal den Spezifikationen aus Kapitel 4.3 werden Videodaten nach der Aufbereitung
durch das Programm create image_differences.py komprimiert. Dies hat den
Hintergrund, die GroRe des Netzeinganges und den erforderlichen Festplattenspeicher
moglichst zu minimieren. Der aufbereitete Trainingsdatensatz der Videodaten belegt
bereits etwa 578 GB an Speicher. Nach einer Vervielfaltigung (siehe Abschnitt 6.1.4) wurde
dieser ohne Komprimierung etwa 21,4 TB umfassen, was die Kapazitat des Servers um
ein Vielfaches Ubersteigt. Damit eine Aussage getroffen werden kann, inwieweit welche
Art einer Komprimierung fur diese Anwendung sinnvoll ist, wurden anhand der
Vektordaten verschiedene Tests durchgefuhrt, durch welche zumindest begrenzt
RuckschlUsse auf die mogliche Performance mit Bilddaten gezogen werden kdnnen.

Ein Ansatz, diesem Problem entgegenzuwirken, war die Implementierung eines
Programmes, welche bestimmte Bildteile extrahiert und diese neu anordnet. So konnte
ein Video auf etwa 51 % der Originalgrol3e verkleinert werden, ohne einen relevanten
Informationsverlust zu generieren. Hierdurch geht jedoch der o6rtliche Bezug verloren,
welcher fur die Faltungskerne essentiell ist. Eine Dekompression, wie auch bei
konventionellen verlustfreien Kompressionsmethoden, kam wahrend des Trainings nicht
infrage. Obwohl diese asynchron auf der CPU durchgefuhrt werden wurde, wirde sie
vermutlich, als vergleichsweise aufwendiger Vorverarbeitungsschritt, den Flaschenhals
der Arbeitskette wahrend eines Trainings darstellen.

Unter der Bedingung, die Speicherverwaltung innerhalb des 8-Bit-Formats als
Netzeingang der Kompression mehrerer Frames in einem einem Bild vorzubehalten,
bietet sich zur Reduktion der Datensatzgrolie eine Verringerung der Aufldsung an. Viele
der Voruntersuchungen fur diese Arbeit hatten den Hintergrund, die ortliche Genauigkeit
aufgrund der Chaotik méglichst zu maximieren. Die Trainingsergebnisse auf Vektordaten
haben jedoch gezeigt, dass die Trajektorien der Kugel nur auf eine sehr allgemeine Weise
abstrahiert werden konnten, da eine Uberanpassung der Trainingsdaten — aufgrund der
geringen Datenvielfalt — die Validierungsergebnisse ansonsten bereits sehr frih
verschlechtert hat (siehe Kapitel 7.2). Auf Grundlage dessen liel3 sich vermuten, dass der
Detailgrad der Trajektorien Uberhaupt nicht ausgeschopft wurde. Es wurde daher
untersucht, wie stark eine Verringerung der Vektorauflosung mit der Netzperformance
zusammenhangt.

Um das tatsachliche Lernverhalten der Netze in dieser Arbeit moglichst detailliert
vergleichen zu konnen, wurden verschiedene Metriken implementiert, welche die
Ausgabevektoren des Netzes in der Reihenfolge der Ziffern auf der Drehscheibe
anordnen und so verschieben, dass der Ausgang, der dem Label des aktuellen
Eingabevektors entspricht, in der Mitte der Ausgabevektoren verschiedener Metriken
liegt. Auf diese Weise lasst sich beobachten, wie sich das Ausgabeverhalten des Netzes,
abhangig von der Relation zu den jeweils richtigen Feldern, bei verschiedenen
Hyperparametern oder Datensatzen unterscheidet. Abbildung 6.3 zeigt einen Vergleich
der Entwicklung des Pradiktionsverhaltens desselben Netzes bei Training und Validierung
mit den Originaldaten und bei einer starken Verringerung derer Auflésung.
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Abbildung 6.3: Gegenuberstellung Einfluss der Vektoraufldsung auf das Lernverhalten der
Validierungsdaten relativ zu den richtigen Ergebnissen wahrend der Spiralphase

Auf der Abszisse ist die Distanz in Feldern des mit dem jeweiligen Netzausgang
korrespondierenden Feldes zu dem jeweils richtigen aufgetragen. Auf der Ordinate ist der
Trainingsfortschritt in Epochen dargestellt. Die Farbskala beschreibt den Anteil an
Pradiktionen des jeweiligen Feldes in der Epoche. Hohere Werte nahe der Mitte bedeuten
also, dass die meisten pradizierten Felder in diesem Trainingsverlauf auch nahe dem
jeweils richtigen Feld lagen. Ein perfektes Netz wirde in dieser Darstellung einen tiefroten
Streifen bei der Null und ein dunkles Blau bei allen anderen Entfernungen aufweisen.
Diese Darstellungsform wird in den nachsten Abschnitten sehr oft verwendet. Um Platz
zu sparen, wird, sofern sich diese nicht andern, auf die Achsenbeschriftungen verzichtet.
Eine genauere Analyse des Lernverhaltens der Netze befindet sich in Kapitel 7.

Obwohl die Tests, aufgrund der notwendigen zufalligen Initialisierung der Gewichte,
gewissen Schwankungen unterliegen, stand das Generalisierungsverhalten der
Validierungsdaten, bei einer deutlich geringeren Vektorauflésung, den Originaldaten in
keiner Weise nach. So konnten, wie in diesem Beispiel, auch oft Trainingsverlaufe
gefunden werden, bei welchen die Performance der Validierungsdaten bei einer geringen
Vektorauflosung die der Originaldaten deutlich Ubersteigt. Zu betonen ist, dass die
Vektordaten die Schwerpunkte der Objekte reprasentieren, welche, abhangig von der
ObjektgrofRe und Form, teilweise eine deutlich hohere Auflosung ermaoglichen, als die der
Kamera. Eine Vektorauflosung von 500x500 ist demnach nicht mit derselben Auflosung
einer Aufnahme gleichzusetzen, sodass angenommen werden kann, dass eine Skalierung
der Aufldsung der Videodaten auf 500x500 Pixel, bei gleicher Menge an verwendeten
Frames die Netzperformance nicht behindern wird. Fir diesen Test wurde allerdings ein,
far das Training mit Vektordaten hier Ublicher, Vektor mit 400 Elementen verwendet, was
einer Berucksichtigung von 100 Aufnahmen am Netzeingang entspricht. Das starkere
ortliche Rauschen durch die Skalierung wurde also woméglich problemlos durch die hohe
Redundanz an Informationen gefiltert. FUr eine Beurteilung der Anforderungen an die
Kompression mehrerer Frames in einem Eingangsbild muss daher untersucht werden,
wie stark der Einfluss der Menge an Eingangsdaten auf die Performance ist. Hierfur
wurden die Vektordaten auf verschiedene Langen zugeschnitten (siehe Abschnitt 6.1.5)
und dasselbe Netz trainiert.
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Abbildung 6.4: Gegenuberstellung Einfluss der Menge an verwendeten Frames am Netzeingang auf die
Pradiktionswahrscheinlichkeit relativ zum richtigen Feld von Validierungsdaten wahrend der Spiralphase
Uber mehrere Epochen

Bei einem Zuschnitt der Daten in kleinere Vektoren werden mehr Datenpunkte erzeugt,
was den Vergleich fur diese Untersuchungen erschwert, da der Zuwachs an Daten nicht
dem der Videodaten entspricht. Es wurde daher ein Programm geschrieben, welches aus
dem Datensatz fur dieses Training eine feste Anzahl an Daten zufallig auswahlt, sodass
die hier zu sehenden Unterschiede hauptsachlich auf die Lange des Eingangsvektors
zuruckzufuhren sind. Die Untersuchung einer optimalen Vektorlange fur das Training mit
Vektordaten befindet sich im Abschnitt 6.1.5. Es lasst sich gut erkennen, dass bei einer
Verwendung von Vektoren, welche Informationen von weniger als 20 Frames
bertcksichtigen, die Menge an Informationen nicht ausreicht, um die Bezige zum
Ergebnis vernunftig zu approximieren. Neben einer madglicherweise mangelhaften
Rauschunterdrickung, ist dies auch ein Indiz daflr, dass weitere, nur Uber langere
Zeitraume erfassbare Effekte — wie tragheitsbedingtes Rutschen, dem Drall der Kugel
oder situationsbedingte ortsunabhangige Reibungseffekte — einen deutlich starkeren
Einfluss haben als anfangs erhofft. Die Anforderungen an die Kompression mehrerer
Frames in einem Bild sind daher relativ hoch. Es muss jedoch betont werden, dass die fur
diese Tests zugeschnittenen Vektordaten auf direkt aufeinanderfolgenden Frames
basieren. Fur die Kompression der Bilddaten kann der Abstand zwischen verwendeteten
Aufnahmen jedoch deutlich erhdht werden, solange eine Eindeutigkeit des Bildes zu dem
Ergebnis gewahrleistet ist. Da die 6rtliche Auflésung hier scheinbar ohnehin nicht genutzt
wird und die Videos auch zur Bestimmung der Vektordaten binarisiert werden, sollte eine
Binarisierung der Differenzbilder an einer Schwelle, welche relevante Konturen maéglichst
originalgetreu hervorhebt, keine allzu grolen Nachteile verursachen. Damit die
Faltungskerne den Vorteil der Farbwahrnehmung dennoch zumindest in begrenzter Form
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nutzen kénnen, wird das Bayer-Format beibehalten, indem jeder Farbkanal separat
binarisiert wird. Um keinen weiteren Informationsverlust zu erzeugen, werden acht
binare Differenzbilder durch Bitverschiebung ineinander gefligt. Insgesamt werden also
16 Frames in einem Bild vereint. Ist die Distanz zwischen den Frames passend gewahlt,
finden bei den Bildausschnitten der Kugeln keine Uberlagerungen statt. Aufgrund des
Trajektorienverlaufs ist deren Anzahl hinreichend grof3, dass keine Mehrdeutigkeiten
entstehen kdnnen. Jede der binarisierten Kugelflachen kann somit auf den maximalen
Helligkeitswert gesetzt werden. Bei der Drehscheibe sind die Uberlagerungen jedoch so
grol3, dass der gesamte Wertebereich ausgenutzt werden sollte um moglichst viele
Informationen der Frames zu behalten.

Die Entscheidung zur Binarisierung der Eingangsdaten widerspricht teilweise der
Argumentation fur eine Korrektur stroboskopischer Effekte aus Kapitel 5.3. Dennoch
bietet diese auch hier groBe Vorteile, da beispielsweise keine dynamische
Schwellwertvergabe implementiert werden muss. Eine Kompression der Bildbereiche der
Drehscheibe durch Bitverschiebung insofern nachteilhaft, dass Korrelationen von
Aufnahmen an Stellen niederwertiger Bits beim Training deutlich schwacher
berucksichtigt werden. Eine gute Alternative ware, die Helligkeitswerte, abhangig von der
Auftrittswahrscheinlichkeit der Uberlagerungen aus der Summe der Aufnahmen, so zu
mappen, dass die am haufigsten auftretenden Konturen den grofRtmaoglichen Kontrast
erhalten. Eine Ausgabe der Co-occurrence-Matrizen mit den Offsets einer Vierer-
Nachbarschaft hat gezeigt, dass die meisten Uberlagerungsiibergange bei zwei bis drei
Bildern gleichzeitig auftreten. Anhand dieser Matrizen lieBe sich ein Algorithmus
entwickeln, welcher die Informationen der einzelnen Frames optimal ineinanderfugt. Da
sich die Drehscheibe jedoch relativ linear und wenig chaotisch verhalt, verspricht dieser
Ansatz mehr Aufwand als Nutzen. Entsprechend den Erkenntnisse aus Kapitel 5.2, sollten,
selbst bei Vernachlassigung der niederwertigen Bits, mit einer Bitverschiebung bereits
ausreichend Informationen zur Verfugung stehen.

Bei einer Berucksichtigung von 16 Aufnahmen pro Netzeingang wird die erlaubte Distanz
zwischen den verwendeten Frames nicht durch die Anforderung der Eindeutigkeit,
sondern durch die Lange der Videos definiert. Hierfur wurde die Haufigkeitsverteilung der
Videos in Relation zur deren Lange in Frames berechnet. Es hat sich gezeigt, dass,
abgesehen von anfanglichen Aufnahmen, bei welchen der automatische Zuschnitt noch
nicht korrekt funktioniert hat, alle Videos eine Mindestlange von 112 Frames aufweisen.
Um hierraus zumindest ein Bild zu erzeugen, muss die Distanz zwischen den verwendeten

. . 112—-1 .
Aufnahmen kleiner sein als = 7,4 Frames und wurde daher auf sieben Frames

festgelegt. Abbildung 6.5 zeigt ein beispielhaftes Bild am Netzeingang nach Anwendung
der hier erlauterten Verfahren.



Entwicklung, Training und Test 56

Abbildung 6.5: Beispiel eines Frames des Trainingsdatensatzes der Videodaten

Verglichen mit dem Informationsgehalt eines Datensatzes aus auf 100 Frames
zugeschnittenen Vektordaten, werden hier vor der Vervielfaltigung pro Video sechs
Datenpunkte weniger erzeugt. Zudem werden nur 16 Aufnahmen berucksichtigt, was
nach den Testergebnissen aus Abbildung 6.4, insbesondere durch die Skalierung der
Auflésung, kritisch sein kdnnte. Da aus dem Test nicht hervorgeht, ob die Menge an
Messwerten oder die Zeitspanne, Uber welche diese aufgenommen wurden, das Potential
der Netzperformance begrenzen, stellt dies dennoch einen guten Kompromiss beider
Faktoren dar.

6.1.4 Vervielfaltigung der Datensatze

Die GroRe des Datensatzes ist daruber entscheidend, inwieweit das Netz in der Lage sein
kann, die tatsachlichen physikalischen Zusammenhange abzubilden und somit
unbekannte Daten zu generalisieren. Aufgrund des stark chaotischen Verhaltens der
Kugeltrajektorie, muss vermutlich eine deutlich groBere Anzahl an Trainingsdaten erzeugt
werden als es bei typischen Klassifizierungsaufgaben der Fall ist, um eine vergleichbare
Performance zu erreichen. Ein Ublicher Ansatz dies zu realisieren, ist eine klnstliche
Vervielfaltigung der Daten. Standardverfahren sind beispielsweise das Verschieben,
Verzerren, Spiegeln oder Drehen zu klassifizierender Objekte im Abbildungsbereich. In
diesem Fall wird nur eine Perspektive betrachtet, wodurch die Maoglichkeiten der
Datenaugmentierung erheblich eingrenzt werden. Der hier verfolgte Ansatz basiert auf
der Annahme, dass sich die Trajektorie der Kugel und der Drehscheibe zu bestimmten
Begebenheiten wiederholen. So kann die Drehscheibe in jedem Frame kunstlich um
Vielfache des Winkels eines Feldes gedreht werden, da bei einem idealen Roulettespiel
die Kugel und die Kanten der Drehscheibe an diesen Stellen auf gleiche Weise aufeinander
treffen. Ahnliches gilt fur die Kugeltrajektorien. Aufgrund der sich wiederholenden
Anordnung der Rauten wiederholt sich ideal betrachtet auch die Trajektorie, unter
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Berucksichtigung der Drehscheibe, alle 120 °. Es ist somit mdglich, das 37 - 3 = 111-fache
an Daten zu generieren, was erhebliche Einflisse auf die Generalisierungsfahigkeit haben
kann. Basierend auf den Erkenntnissen aus Kapitel 5.2, wirken sowohl auf die Kugel, als
auch auf die Drehscheibe positionsabhangige Einflusse, wie ungleichmalige Reibungen,
Unebenheiten im Kesselboden oder ungenau eingelassene Rauten. Insbesondere bei der
Vervielfaltigung der Kugeltrajektorie haben diese Einflisse, durch die Chaotik und die
damit verbundene Fehlerfortpflanzung, immense Auswirkungen, was die Qualitat der
vervielfdltigten Daten wiederum erheblich verschlechtern kann. Fur diese
Untersuchungen wurden zwei Programme — duplication_of vectordata.py und
duplication_of videodata.py — geschrieben. Abhangig von der Parametrierung werden in
diesen entweder mittels Vektorrechnung, oder durch das Drehen von Ausschnitten der
Bildmatrix, die erwlnschten Daten generiert. Zu betonen ist, dass bei der Vervielfaltigung
der Videodaten, fur das Drehen der Bildausschnitte, eine temporare Konvertierung des
Bayer-Formats in RGB notwendig ist. Ansonsten wirden die Farbkanale verwischen und
somit einen Informationsverlust erzeugen. Fur das Drehen ist es wichtig, dass sich der
Bildmittelpunkt exakt auf dem Mittelpunkt des Roulette-Tisches befindet. Dies wurde
erreicht, indem beim Verkleben des Tisches mit dem Stativboden, bei gleichzeitiger
Aufnahme, ein Kreis mit sklalierbarem Radius Uber die erfassten Frames gelegt wurde.
Die Abweichung der Mittelpunkte betragt etwa ein Pixel.

Der optimale Kompromiss zwischen Datenmenge und Datenqualitat wurde, wie bei allen
Tests auf Einflusse des Datensatzes, mit einem Netz und einer Kostenfunktion ermittelt,
deren charakteristisches Lernverhalten eine relativ geringe Abhangigkeit gegentber der
Initialisierung der Gewichte aufweist. Dennoch wurde jede Konfiguration auch hier
mindestens dreifach trainiert. Nachfolgende Tabellen zeigen eine beispielhafte Ubersicht
Uber das Lernverhalten, in Abhangigkeit von den vorgestellten Methoden zur
Datenvervielfaltigung.

Tabelle 6.1: Maximalwert an erreichten stabilen, richtigen Pradiktionen auf den Validierungsdaten bei
verschiedenen Methoden zur Datenvervielfaltigung

Drehscheibe verandert

Nein Ja
Gesamtverlauf |Nein 5,0% 6,0 %
verandert Ja 1,9% 59%

Tabelle 6.2: Abweichung der Pradiktionen zum richtigen Feld auf den Validierungsdaten zum Zeitpunkt der
Werte aus Tabelle 6.1

Drehscheibe verandert

Nein Ja

Gesamtverlauf |Nein 8,9 Felder| 7,5 Felder
verandert Ja 9 Felder| 7,4 Felder
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Tabelle 6.3: Mittelwert der Differenz zwischen dem Anteil an richtigen Pradiktionen auf den Trainings- und
Validierungsdaten bei gleichem Trainingsfortschritt mit verschiedenen Methoden zur Datenvervielfaltigung

Drehscheibe verdndert

Nein Ja
Gesamtverlauf | Nein 28,0 % 11,7 %
verandert Ja 23,5% 13,7 %

Es wird deutlich, dass eine Vervielfaltigung der Daten durch das Drehen des
Gesamtverlaufs entsprechend der eingelassenen Rauten, trotz Verdreifachung des
Datenvolumens, aufgrund der hohen Fehlerfortpflanzung keinen Mehrwert liefert.
Auffallig ist, dass der Anteil an richtigen Pradiktionen beim Lernen von den Ublichen 2,7 %
eines unwissenden Spielers auf 1,9 % abgesunken ist. Das Netz hat also von den
vervielfaltigten Trainingsdaten gelernt, die Validierungsdaten falsch zu pradizieren.

Ein deutlich besserer Effekt konnte durch eine Veranderung der Trajektorie der
Drehscheibe erreicht werden. Wahrend die Datenqualitat auch hier aufgrund der
Vernachlassigung positionsabhangiger Reibungen und sonstiger Einflisse leidet
(vgl. Abbildung 5.2), hat die Fehlerfortpflanzung durch die geringeren chaotischen
Tendenzen einen viel kleineren Einfluss ,als bei Anderungen der Kugeltrajektorie. Zudem
wird das 37-fache der Daten erzeugt, wodurch der Effekt deutlich verstarkt wird. Ein
mogliche Folge der Datenerzeugung ist das einseitige Lernen. Stehen fuir eine Klasse mehr
Informationen zur Verflgung, haben diese auch einen grolReren Einfluss auf den
Gesamtfehler. Die Gewichte werden somit starker nach dem Bezug zu dieser Klasse
angepasst. Obwohl hier ein Klassifikator erlernt werden soll, beschreibt der Ablauf ein
Regressionsproblem. Die Komplexitat des Zusammenhangs wird fast ausschliel3lich
durch den — nicht-klassenspezifischen — Verlauf der Kugeltrajektorie definiert, das
Ergebnis aber etwa zum gleichen Teil durch die Ausrichtung der Drehscheibe. Die Art und
Weise, wie ein ideales Ergebnis ermittelt wird, ist somit fur jede Klasse fast identisch und
unterscheidet sich vermutlich im Wesentlichen durch einen abstrahierten Offset. Der
Effekt des einseitigen Lernens wurde also eher gering ausfallen. Durch eine Augmentation
der Datenpunkte zu jeder Klasse, wie es hier der Fall ist, und der daraus resultierenden
Gleichverteilung an Informationen Uber alle Klassen, wird dieser Effekt jedoch ohnehin
weitestgehend eliminiert.

Eine Kombination aus beiden Ansatzen hat ahnlich vielversprechende Ergebnisse erzeugt,
welche aufgrund der Schwankungen der Lernverlaufe bei weiteren Tests moglicherweise
sogar das Optimum darstellt. Obwohl zwei Drittel der Informationen auf veranderten
Kugeltrajektorien basieren, bietet die enorme Menge an Daten eine ausreichende Basis.
Der Umgang mit einer dreimal groBeren Datenmenge, die vermutlich keine Verbesserung
der Netzperformance darstellt, ist jedoch nicht sinnvoll.
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6.1.5 Zuschnitt

Der Zuschnitt dient dazu, eine einheitliche GroRRe fir den Netzeingang zu schaffen und
die Daten anschlieRend in einer definierten Verzeichnisstruktur zu speichern, welche fur
den Import beim Training notwendig ist (siehe Kapitel 6.2.1). Abhangig davon, welches
Datenformat aktuell untersucht wird, ist hierfir entweder das Programm
cut_vectordata.py oder cut videodata.py zustandig. Fur die Videodaten wird die Anzahl
der verwendeten Aufnahmen bereits wahrend der Erzeugung der Differenzbilder
definiert. Hier mussen daher nur die einzelnen Frames separiert und als Bilder im PNG-
Format abgespeichert werden.

Aus den Vektordaten werden, bei einer Zuschnittslange x fur jedes Frame, sofern moglich,
die Daten der nachsten x Frames in eine Zeile einer Textdatei geschrieben und
abgespeichert. Hier muss untersucht werden, welche Zuschnittslange sich fir diese Arbeit
als optimal herausstellt. Je langer diese gewahlt wird, desto mehr Informationen stehen
am Netzeingang zur Verfugung. Die Anzahl an Datenpunkten, welche aus einem Video
generiert werden kénnen, nimmt jedoch ab. Entgegen den Tests aus Abschnitt 6.1.3,
wurde die GroRBe des erzeugten Datensatzes fur diesen also nicht begrenzt. Abbildung 6.6
zeigt beispielhafte Ausschnitte von Lernverhalten desselben Netzes bei unterschiedlicher
Vektorlange.

Anteil an Pradiktionen relativ zu dem jeweils richtigen Feld
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Abbildung 6.6: GegenUberstellung Einfluss der Menge an verwendeten Frames am Netzeingang auf die
Pradiktionswahrscheinlichkeit und das Netz-Ausgabeverhalten relativ zum richtigen Feld bei
Validierungsdaten wahrend der Spiralphase tGiber mehrere Epochen
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Insbesondere das Pradiktionsverhalten der Netze unterliegt einer starken Abhangigkeit
zu den Initialwerten der Gewichte. Um den Einfluss der Vektorlange zu verdeutlichen,
wurden hier daher als Vergleich die zugehdrigen Mittelwerte der Netzausgaben wahrend
des Trainings jeweils relativ zum richtigen Ergebnis geplottet. Hier gehen also nicht nur
die Maximalwerte des Ausgabevektors, sondern alle Werte in die Berechnung ein. Es lasst
sich gut erkennen, dass sich das Optimum vermutlich nahe einer Vektorlange befindet,
welche 50 Aufnahmen berucksichtigt. Eine langerer Vektor scheint zwar am Eingang eine
héhere Redundanz zu ermdglichen, liefert aber keine weiteren Informationen, welche das
Training weiter verbessern wurden. Durch die Nutzung aller Frames eines Videos entsteht
eine Tendenz, beim Training den Fokus auf Bezlige in langeren Videos zu setzen, da deren
Anteil im Datensatz und somit im gemittelten Gradienten grof3er ist. Bei kleinerer
Vektorlange sinkt dieser Effekt leicht, da das Verhadltnis an generierten Informationen
zwischen dem langsten und dem kurzesten Video verringert wird. Bei Vektordaten der
AulBenwandphase konnte sich das Optimum aufgrund der tendenziell langeren Videos
und einer hoéheren Anforderug an eine Redundanz leicht verschieben. Bei einer
Zuschnittlange auf 50 Frames konnten fur die Spiralphase etwa 4,1 Millionen und fur die
AulBenwandphase etwa 13,7 Millionen Datenpunkte generiert werden.

6.2 Umsetzung in Keras und Tensorflow

Die Umsetzung in Keras ist relativ simpel gestaltet. Viele Funktionalitdten sind als
parametrierbare Funktion oder Klasse realisiert, welche sich in nur einer Zeile Code einem
Netzmodell anhangen lasst. Implementierungen wie Dropout, Batch-Normalisierung oder
Vorverarbeitungen am Netzeingang lassen sich so in wenigen Minuten implementieren
und bei Bedarf in vollem Umfang parametrieren. Der grundlegende Aufbau orientiert sich
an dem der Keras-Dokumentation [40]. Dieser bietet nur wenig Mehrwert flr das
Verstandnis Uber den Umfang und die Gedankengange zu den Untersuchungen in dieser
Arbeit und wird daher nicht genauer erldutert. Daruber hinaus sind verschiedene
anwendungsspezifische Implementierungen und die Nutzung weiterer Verfahren
notwendig, welche in den nachfolgenden Abschnitten beschrieben werden.

6.2.1 Einlesen der Trainings- und Validierungsdaten

Wie bereits in Kapitel 6.1 erldutert, erreichen die Datensatze teilweise eine Grole, welche
den verfugbaren Arbeitsspeicher bei weitem Ubersteigt. Wahrend des Trainings ist es
unvermeidlich, diese in sogenannte Batches bzw. Minibatches zu unterteilen und
stuckweise von den Festplatten zu laden. In Keras bzw. Tensorflow wird dies Uber
sogenannte Input-Pipelines realisiert. Wahrend das eigentliche Training des aktuellen
Batches auf der GPU durchgefihrt wird, ist es moglich, anhand der Input-Pipeline das
nachste Batch asynchron aus dem Verzeichnis zu laden und Uber eine Reihe von Mapping-
Funktionen transformiert in sogenannten Tensorflow-spezifischen Dataset-Objekten zu
speichern. Ein GroBteil dieses Arbeitspakets ist bereits in den Funktionen
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text_dataset_from_directory bzw. image_dataset from_directory implementiert. Neben
einer automatisierten Zuweisung von Labeln entsprechend der implementierten
Verzeichnisstruktur und einer Aufteilung in eine vorgegebene BatchgroRRe, ist auch eine
Vorverarbeitung und Mischung der Daten moglich. Die Vorverarbeitung dient hier
vorrangig zur Gewahrleistung einer gewissen Einheitlichkeit am Netzeingang. Bei
Bilddaten entspricht dies beispielsweise einer Skalierung der Eingangsbilder auf eine
definierte Aufldsung. Die Funktion text dataset from_directory dient dem Import von
Texten aus Text-Dateien und entsprechendem Mapping auf einen Zahlenbereich. Ein
Einlesen von Gleitkommazahlen in Textform ist durch die Parametrierung nicht
vorgesehen. Um dennoch die vielen Vorteile dieser Funktion nutzen zu kénnen, wurden
Teile der Unterfunktionen umgeschrieben, sodass, anstelle des Mappings von Wértern,
mittels verschiedener Tensorflow-Funktionen Vektordaten in Textform separiert und
konvertiert werden. Anstelle des Tensorflow-Pakets wird diese Funktion separat Uber die
Datei vector_data_input _pipeline.py eingebunden. Bezuglich dieses Ansatzes existieren
mehrere Alternativen. Beispielsweise sind andere Datenformate, wie sogenannte
TFRecord-Dateien mdglich, in welchen der gesamte Datensatz theoretisch auch in einer
Datei untergebracht werden kénnte. Solche Formate sind den Textdateien vermutlich in
Bezug auf notwendige Ladezeiten und Speicherverbrauch Uberlegen. Fuar die
Untersuchungen wurde jedoch viel Wert auf Datennahe gelegt. Textdateien lassen sich
auch ohne Funktionen oder spezielle Programme 6ffnen und tberprufen. Fehler kénnen
wahrend der Entwicklung sehr leicht und schnell getestet werden. Beispielsweise lasst
sich die Implementierung einer Skalierung der Auflésung der Daten aus Kapitel 6.1.3 auf
einen Blick verifizieren. Durch die Separierung der Datenpunkte ist es moglich, bereits im
Explorer gezielte Veranderungen am Datensatz vorzunehmen oder die Anzahl der
Datenpunkte zu prufen. Das Einlesen mehrerer Millionen Textdateien dauert ohnehin nur
wenige Minuten und der Speicherverbrauch liegt, aufgrund der Informationsdichte, bei
wenigen Gigabyte. Dies stellt nur einen kleinen Teil des verflgbare Arbeitsspeichers dar,
sodass sich hieraus vorverarbeitete Cache-Dateien erzeugen lassen, welche zu Beginn des
Trainings geladen werden. Mdgliche Nachteile von Textdateien werden somit komplett
eliminiert.

6.2.2 Nutzung mehrerer Grafikkarten

Im Allgemeinen existieren zwei Ansatze zur Aufteilung des Trainings auf mehrere Gerate,
welche als data parallelism und model parallelism bezeichnet werden. Letzterer spaltet
das zu trainierende Netz in mehrere Teile, welche gemeinsam dasselbe Batch an Daten
bearbeiten. Dieser Ansatz eignet sich vor allem fur Netzstrukturen mit parallelen
Schichten welche erst am Ende des Netzes zusammengefuhrt werden, deren
Untersuchung jedoch nicht Bestandteil dieser Arbeit ist. Es wird daher der Daten-
Parallelismus angewendet. Hierbei wird dasselbe Netzmodell auf die gewlnschten Gerate
repliziert und auf verschiedenen Daten trainiert, dessen Resultate anschlielRend vereint
werden. Im Unterschied zu anderen Varianten dieses Ansatzes, erfolgt der hier
implementierte Zugriff und die anschlieBende Zusammenfuhrung der Daten synchron.
Jedes Batch wird, abhangig von der Anzahl verwendeter Grafikkarten, gleichmaRig in
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kleinere, sogenannte /ocal batches unterteilt und jeder GPU zugeteilt. Auf diese Weise
andert sich das Trainingsverhalten gegentber dem Training auf einer einzigen GPU/CPU
nicht. In Keras steht hierfur die t£.distribute. MirroredStrategy API zur Verfugung.

6.2.3 Umsetzung der Kostenfunktion

In Keras ist bereits eine grofRe Auswahl konventioneller Kostenfunktionen implementiert.
Bezlglich einer proprietaren Losung sind die Anforderungen laut der Dokumentation
sehr gering. Hier wird jede Form von Funktion akzeptiert, welche auf zwei Ubergebene
Tensoren? y trueund y predmit einem Tensor gleicher Lange antwortet, in dem fur jedes
Element der Eingangstensoren der zugehorige Fehler enthalten ist. Die tatsachlichen
Umsetzungsmoglichkeiten unterliegen jedoch weitaus mehr Einschrankungen. Aufgrund
der Art und Weise, wie die Funktion kompiliert wird und wie Tensorflow diese optimiert,
ist es erforderlich, teilweise verschiedene Tensorflow-spezifische Verfahren umzusetzen,
um Speicherreservierungen vor dem Training oder Fehler bei Ubergabeparametern einer
Lange von None zu vermeiden. Der in Kapitel 4.5 vorgestellte Ansatz wird unter dem
Namen custom_loss_functions.py eingebunden. Die hier implementierte Form weicht
leicht von der Theorie aus Kapitel 4.5 ab. Im rechten Summanden aus Formel 4.3 wird
beim Zugriff auf die Elemente der Vektoren y; und y, auf die Konvertierung der
Feldnummern zum entsprechenden Label verzichtet. Der Fehler der Pradiktion des
richtigen Feldes wird dadurch nicht bei k =fl;1(yT) sondern bei k=y,; berechnet.
Entsprechend dem Kommutativgesetz hat dies auf den Gesamtfehler jedoch keinen
Einfluss und spart etwas Rechenzeit.

6.2.4 Metriken

FUr das Training der Netze lassen sich sogenannte Metriken definieren, welche dem
Netzmodell vorab Ubergeben werden. Mit Metriken sind hier Funktionen gemeint,
anhand welcher sich die Performance des Netzes wahrend des Trainings beurteilen lasst.
Sie werden sowohl auf den Trainings- als auch auf den Validierungsdaten angewandt. lhr
Unterschied zu einer Kostenfunktion ist lediglich die Tatsache, dass ihre Ruckgabewerte
keinen Einfluss auf das Netz haben, sondern nur zur Messung der Performance dienen.
Die Anforderungen an selbst geschriebene Metriken sind daher dieselben, sodass sich
auch jede Kostenfunktion als Metrik verwenden liel3e. Selbst geschriebene Metriken
werden in dieser Arbeit Uber die Datei custom_metrics.py eingebunden. Nachfolgend
wird eine Ubersicht Gber deren Inhalt und Funktion gegeben.

3 Tensorflow-spezifisches Objekt ahnlich zu einem Array



Entwicklung, Training und Test 63

mean_correct predictions:

Als pradiziertes Ergebnis wird das Element des Netz-Ausgabevektors gewertet, welches
den hochsten Wert besitzt. Der Ruckgabewert ist die, Uber das aktuelle Batch gemittelte,
Summe der Vorkommen, an welchen dieses Element dem richtigen Ergebnis entspricht.
Dies stellt die Wahrscheinlichkeit dar, mi der das Netz aktuell exakt das richtige Feld
pradiziert.

mean_prediction_correct label plus_offset:

Dies ist die Erweiterung zur Metrik rmean_correct_predictions. Uber einen Offset-
Parameter lasst sich definieren, welches Feld relativ zu dem jeweils richtigen betrachtet
wird. In Relation stehen hier nicht die Label, nach welchen der Netz-Ausgabevektor
sortiert ist, sondern die zugehdrigen Feldnummern in kreisférmiger Anordnung. Ein
Offset von Zwei bedeutet also gemal3 Abbildung 4.1 zwei Felder neben dem richtigen
Ergebnis im Uhrzeigersinn. Nach der Definition der Keras-Dokumentation [40] sind
weitere Ubergabeparameter an Metriken bzw. mehrere Rickgabeparameter pro
Datenpunkt nicht erlaubt. Hier ist es jedoch von Vorteil, das Pradiktionsverhalten aller
Felder relativ zu dem richtigen zu untersuchen, um einen detaillierten Einblick in das
Lernverhalten der Netze zu bekommen. Bezuglich dieses Problems konnten drei
Losungsansatze gefunden werden. Es ware maoglich, direkt in der Metrik Daten zu
protokollieren. So kdnnten ganze Vektoren oder Matrizen erstellt und beispielsweise als
Histogramm Uber das summary-Modul aus Tensorflow gespeichert werden. Da die
Metrik jedoch keine weiteren Informationen erhalt, ware keine netzspezifische
Namensgebung mdglich, was entweder in aufwandigen oder unubersichtlichen
Testreihen resultieren wirde. Des Weiteren lieRe sich ein Callback formulieren (siehe
Abschnitt 6.2.5), in dem die Netzausgange und die richtigen Label des aktuellen Batches,
beispielsweise durch eine selbst programmierte Trainingsschleife, verwendet und
ausgewertet werden konnen. Neben einem héheren Entwicklungsaufwand ist dieser
Ansatz jedoch auch, wie der vorherige, eher unschon, da Arbeitspakete an
Programmestellen ausgefluhrt wirden, an welche sie eigentlich nicht hingehoren.
Stattdessen wurde hier fur jeden Offset eine separate Metrik definiert, welche ihren
jeweiligen Offset an diese Funktion Ubergibt. Abgesehen von einer deutlich grol3eren
Anzahl an Metriken sind hierdurch keine weiteren Nachteile gegeben.

mean_deviation:

Konvertiert man fur das gesamte Batch die jeweils richtigen und pradizierten Label in ihre
zugehorigen Feldnummern, lasst sich daraus die mittlere minimale Abweichung des
Pradiktionsergebnisses in Feldern ermitteln. Netze, welche beispielsweise oft Felder nahe
dem richtigen pradizieren, jedoch weniger oft exakt das richtige, sind fur die Entwicklung
sehr interessant, da sie dennoch grundsatzlich ein relativ originalgetreues Verstandnis
der Korrelationen entwickelt haben.
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max deviation:

Dies ist in sehr optimistischer Ansatz zur Protokollierung der maximalen Abweichung
einer Pradiktion zum richtigen Feld in einem Batch. In keiner der Messreihen wurde
jedoch jemals ein Batch registriert, in welchem die ungenaueste Pradiktion nicht exakt auf
der anderen Seite des Ziffernkreises lag.

mean_profit per game_full number:

Fur einen oberflachlichen Vergleich zu den Profit-Erwartungswerten aus Forschungen
mittels Modellbildung, wird hier nach Formel 2.12 der durchschnittliche Erwartungswert
eines Batches bei einer Wette auf die pradizierte Zahl berechnet. In der Regel ist jedoch
eine Maximierung des Profits durch Wetten auf weitere Felder moglich, welche jedoch,
aufgrund des unndétigen Rechenaufwands, erst nach dem Training fur bestimmte Netze
untersucht wurde.

mean_certainty max value:

Hier wird der Mittelwert der jeweils maximalen Netz-Ausgabewerte Uber ein Batch
berechnet. Hierdurch ist ein Mal3 gegeben, wie sicher das Netz im Mittel mit der jeweiligen
Pradiktion ist.

mean _value correct label:

Eine reine Betrachtung des Pradiktionsverhaltens kann in einigen Fallen etwas ungenau
sein, da in die Berechnung nur das Vorkommen der jeweiligen Maximalwerte eingeht.
Diese Metrik berechnet den Mittelwert aller Netz-Ausgabewerte an der Stelle des jeweils
richtigen Labels. Pradiziert das Netz beispielsweise oft daneben, erzeugt aber an der
richtigen Stelle ahnlich hohe Werte, wird dies hiermit erfasst.

mean_value_correct label plus offset:

Auch bei den gemittelten Ausgabewerten ist es interessant, das gesamte
Ausgabeverhalten in Relation zu dem jeweils richtigen Feld zu betrachten. Wie bei der
Berechnung der mittleren Pradiktionen, wurde dies auch hier durch eine Reihe von
Metriken realisiert, welche auf diese Funktion zugreifen und ihren Offset Ubergeben.

std deviation correct label:

Durch die Mittelung der gesamten Netzausgabe ist bereits eine erheblich genauere
Untersuchung des Lernverhaltens maglich, als es das reine Pradiktionsverhalten erlaubt.
Es kann aber keine Aussage uUber die Verteilung der einzelnen Werte getroffen werden,
da grundsatzlich das Batch als Ganzes betrachtet wird. Unter BerUcksichtigung der
Standardabweichung der Werte der Elemente des Ausgabevektors, welche dem richtigen
Label entsprechen, ist ein Mal3 gegeben, wie stark diese variieren. Insbesondere flr die
Entwicklung der Kostenfunktion ist dies eine weitere Hilfestellung, Ruckschltisse vom
Lernverhalten auf die Parametrierung ziehen zu kénnen.
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std deviation_correct label plus_offset:

Auch dies definiert keine Metrik, sondern reprasentiert nur eine Reihe von Metriken
welche auf eine Funktion mit diesem Namen zugreifen. Aquivalent zu den anderen dieses
Typs ist es hier mdglich, zu jeder Netzausgabe relativ zur richtigen Feldnummer die
Standardabweichung zu berechnen. So kann beispielsweise untersucht werden, ob das
Lernverhalten einer Kostenfunktion dazu tendiert, an gewissen Stellen starker zu
schwanken.

6.2.5 Callbacks

Wahrend des Trainings kann es von Vorteil sein, Subroutinen zu nutzen, um bestimmte
Aspekte des Trainings zu erweitern. Teilweise ist hierfir eine benutzerdefinierte
Trainingsschleife nétig. In dieser Arbeit konnten jedoch alle notwendigen Funktionalitaten
durch sogenannte Callbacks realisiert werden. Alle Callbacks sind Unterklassen der Klasse
keras.callbacks.Callback, in welcher bestimmte Funktionen Uberschrieben werden. Zu
Beginn des Trainings werden Objekte davon als Liste der model.fit-Funktion* ilbergeben.
Diese greift zu gegebener Zeit in den Objekten auf entsprechende Funktionen, wie __init_,
on_batch_end oder on_epoch_end, zu und fihrt, nach Ubergabe der aktuellen Metriken,
des aktuellen Netzmodells, und ggf. weiteren Informationen, wie der aktuellen Epoche,
dessen Inhalt aus. Es sind bereits diverse Standard-Callbacks implementiert, von denen
folgende bei Bedarf genutzt wurden:

TensorBoard

Das Toolkit 7ensorboard dient zur Visualisierung von Metriken und Netzinformationen.
Durch den Callback werden diese, entsprechend der Parametrierung, in bestimmten
Abstanden gespeichert und kénnen parallel Gber einen Internetbrowser ausgegeben
werden. Dies ist besonders vorteilhaft fur eine Live-Uberwachung des Trainings und zur
Betrachtung groBerer Testreihen.

ModelCheckpoint

Mit diesem Callback werden, abhangig von einer Ubergebenen Metrik-Bezeichnung,
entsprechend der Parametrierung zu bestimmten Zeitpunkten Sicherheitskopien des
Modells erstellt. Auf diese Weise wird wahrend des Trainings der aktuell beste Satz an
Gewichten festgehalten. Bei Bedarf kann dieser bei der Fortsetzung eines Trainings, zur
Evaluierung oder beim Einsatz eines Netzes geladen werden.

4 Funktion eines Keras-Obektes eines Netzmodells, in welcher das eigentliche Training durchge-
fahrt wird
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Teilweise war der Umfang der erforderlichen Funktionalitaten fur diese Untersuchungen
nicht ausreichend. Es wurden daher zusatzlich folgende benutzerdefinierte Callbacks
implementiert, welche Uber die Datei custorn_callbacks.py eingebunden werden:

SaveMetrics

Alle Metriken eines Trainings handfest in einer Textdatei zu speichern, war oft sehr
vorteilhaft. Diese kann beliebig ausgelesen, weiterverarbeitet und visualisiert werden,
wodurch die Darstellungsmoglichkeiten erheblich erweitert und vereinfacht wurden.
Zudem ist es moglich, der Datei allgemeine Informationen zu den Netzparametern und
Trainingseinstellungen anzuhangen, sodass auch nachtraglich verifiziert werden kann,
was diese Metriken im Detail reprasentieren. Fur diese Zwecke wird hier, Ublicherweise
am Ende jeder Epoche, zeilenweise, dhnlich dem CSV-Format, jede Metrik in eine Textdatei
mit Ubergebenem Namen geschrieben.

LearningRateScheduler

Bei voranschreitendem Training kann es von Vorteil sein, die zu Beginn definierte
Lernrate, welche den, durch den Backpropagation-Algorithmus ermittelten, Gradienten
skaliert, zu verringern. Ansonsten kann es vorkommen, dass, die Abbildung des
Gradienten auf ein oder eine Reihe von Gewichten, bei schmaleren Minima im
Fehlerraum, eine alternierende, teilweise stark divergente Charakteristik aufweist. Dies
kann in einer plotzlichen Fehlerzunahme resultieren, wodurch das Training stark
behindert wird. Ist der Datensatz hinreichend grol3, kann eine zu hohe Lernrate
verhindern, dass das optimale Minimum gefunden wird, weil in jedem Iterationsschritt
die Gewichte Uber das Minimum hinweg aktualisiert werden (vgl. [6]). Dennoch sind hohe
Lernraten zu Beginn des Trainings praferabel, da das Training ansonsten aufgrund einer
zu geringen Schrittweite sehr langsam erfolgt. Neben der Wahl eines geeigneten
Optimierers, wurde daher ahnlich der Keras Dokumentation [40] ein Callback
implementiert, welchem eine Liste mit Epochen und Lernraten Ubergeben wird. Ist die
nachste Epoche in der Liste erreicht, wird die Lernrate aktualisiert und eine
entsprechende Information in die die Logdatei geschrieben.

DynamicLearningRateScheduler

Eine Definition des Verlaufs der Lernrate vor dem Training weil3t den Nachteil auf, dass
der perfekte Zeitpunkt, wann eine Lernrate aktualisiert werden soll, geschatzt werden
muss. Der Callback LearningRateScheduler wurde daher durch einen dynamischeren
Ansatz ersetzt. Anstatt einer vorgegebenen Liste zu folgen, wird hier gepruft, ob der Fehler
beginnt, groBer zu werden. Abhangig von Ubergebenen Parametern zur erlaubten
Steigung und einem Faktor, um welchen die Lernrate bei Uberschreitung reduziert
werden soll, werden die Gewichte des besten Modells der letzten zehn Epochen geladen,
die Lernrate aktualisiert und ein Update in die Logdatei geschrieben. Die Lernrate kann
somit zu Beginn des Trainings relativ hoch gesetzt werden und wird bei Bedarf
automatisch skaliert.
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EarlyStopping

Ein Callback zur Realisierung des Early Stoppings aus Kapitel 2.1.7 ist bereits in Keras
implementiert. Leider hat dieser in Kombination mit anderen Callbacks nicht ausgeldst,
weshalb eine eigene Version geschrieben wurde. Diese pruft nach jeder Epoche, ob sich
die durch einen Ubergabeparameter festgelegte Metrik verbessert hat. Ist dies nach einer
definierten Anzahl an Epochen nicht der Fall, wird das Training automatisch beendet und
ein Update in die Logdatei geschrieben.

6.3 Entwicklung der Kostenfunktion

Um die Unterschiede im Lernverhalten und die Vorteile des proprietaren Ansatzes aus
Kapitel 4.5 zu verdeutlichen, wurde in Abbildung 6.7 ein Netz, welches zuvor mit
demselben Satz an Gewichten initialisiert wurde, mit verschieden Kostenfunktionen
trainiert und anhand der Metriken aus Kapitel 6.2.4 ausgewertet.
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Abbildung 6.7: Ubersicht mittlere Netzausgaben relativ zu den richtigen Ergebnissen auf den Trainings-
Vektordaten der Spiralphase eines Netzes mit verschiedenen Kostenfunktionen tber mehrere Epochen

Die oberen vier Zeilen beschreiben das gemittelte Ausgabeverhalten des Netzes, bei
unterschiedlicher Parametrierung der in Kapitel 4.5 vorgestellten Kostenfunktion. Die
Parameter y und & wurden auf ihren Standartwerten (y = 1, 8 = 18) belassen und haben
somit keinen Einfluss. Die letzte Zeile stellt die Verwendung beispielhafter konventioneller
und in Keras bereits implementierter Kostenfunktionen aus Kapitel 2.1.3 dar.
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Bei koventionellen Funktionen lasst sich gut erkennen, wie sich der Netzausgang des
richtigen Feldes bereits kurz nach Beginn des Trainings deutlich von den anderen
Ausgangen abhebt. Mit zunehmender Distanz der Felder tendiert das Netz zu einer etwas
geringeren Ausgabe, obwohl die Kostenfunktionen hier weiter entfernte Felder genauso
bewerten wie nahe gelegene. Das Netz lernt also auch hier eine Kombination von
Gewichten, welche die realen pyhsikalischen Zusammenhange, sofern sich das beurteilen
lasst, zumindest teilweise nachbildet. Bei der proprietaren Kostenfunktion wird diese
Tendenz durch die Berucksichtigung der Distanz mit den Parametern o und & deutlich
starker skaliert, was in weitaus breiteren Wahrscheinlichkeitsverteilungen der
Netzausgabe resultieren kann. Ein solches Verhalten ist teilweise praferabel, da wie
bereits in Kapitel 4.5 erwahnt, bei Feldern, welche nahe beieinander liegen, grundsatzlich
auch eine ahnliche Wahrscheinlichkeit existiert, dass die Kugel auf diesen liegen bleibt.
Die natirliche Tendenz der Netze, diese Ahnlichkeiten zu erkennen, wird bereits durch
die Softmax-Funktion verstarkt, da so geringere Wahrscheinlichkeiten noch deutlich
weiter verkleinert werden und somit auch bei konventionellen Ansatzen nicht allzu starke
Fehler verursachen. Es hat sich jedoch gezeigt, dass eine genaue Skalierung dieses Effekts
deutlich bessere Ergebnisse in den fur diese Arbeit relevanten Bereichen

e Wahrscheinlichkeit richtiger Pradiktionen

e mittlere Abweichung der Pradiktion zum richtigen Feld

e Generalisierungsfahigkeit (gemessen an der Divergenz der
Pradiktionswahrscheinlichkeit zwischen Trainings und Validierungsdaten)

erzielen konnte. Wird o im Verhaltnis zu  zu grol3 gewahlt (Bereich links und unten in der
Abbildung), wird der Fehler so stark durch die Distanz bestimmt, dass auch groRere
Differenzen zwischen den /st- und So/fWerten, skaliert durch B, bei Netzausgangen nahe
dem richtigen Feld einen zu geringen Einfluss auf den Fehler haben. Das Lernen fokussiert
sich also auf die Verringerung des Fehlers bei gro3en Distanzen und wertet Fehler mit
niedrigen Distanzen nahezu gleich. Dies resultiert bei B = 1 sogar darin, dass sich sehr
starke Nebenmaxima ausbilden, da die Ableitung der Differenz nach den Netzausgangen
im Verhaltnis zur Distanz fast keinen Einfluss hat. Das andere Extrem findet sich im
oberen rechten Teil der Abbildung. Hier hat die Distanz im Verhaltnis zur Differenz einen
so geringen Einfluss, dass die Plots denen der konventionellen Kostenfunktionen dhneln,
welche die Distanz komplett nicht bertcksichtigen.

An dieser Stelle ist es wichtig zu erwahnen, dass diese Verlaufe zwar mit dem
Pradiktionsverhalten der Netze korrelieren, mit ihnen aber nicht identisch sind. Als
pradiziertes Feld gilt das mit der héchsten Wahrscheinlichkeit. Netze, die ausgepragte
Maxima bei dem richtigen Feld aufweisen, kdnnten dennoch bei jeder Pradiktion fur ein
beliebiges anderes Feld eine héhere Wahrscheinlichkeit ausgeben, welche sich hier aber
im  Mittel Uber die Felder verteilt. Abbildung 6.8 zeigt die mittlere
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Pradiktionen zu den in Abbildung 6.7 dargestellten
Trainingsverlaufen.
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Abbildung 6.8: Ubersicht Pradiktionswahrscheinlichkeit relativ zu den richtigen Ergebnissen der Trainings-
Vektordaten der Spiralphase eines Netzes mit verschiedenen Kostenfunktionen tber mehrere Epochen

Obwohl in Abbildung 6.7 die Verlaufe der letzten Zeile und die Parameterkombinationen
[a=1; B =3] und besonders [a = 0,5; B = 3] die hochsten Maxima aufweisen, ermdglicht
die Kombination [a=0,5; B=2] auf den Trainingsdaten die meisten richtigen
Pradiktionen. Dennoch wird diese bei der Messung der mittleren Abweichung der
Pradiktionen zum richtigen Feld von den Kostenfunktionen mit [a = 2; B = 3] und noch
deutlicher [a. = 1; B = 2] Ubertroffen, da diese im Verhaltnis die Distanz zum richtigen Feld
starker mit einbeziehen.

Betrachtet man die Generalisierungsfahigkeit der Netze als normalisierte Differenz des
Mittelwertes richtiger Pradiktionen von Trainings- und Validierungsdaten, weisen die
Netze mit den Parametern [a=2; B=2], [a=5; B=2] und, [a=5; B=3] die besten
Ergebnisse auf. Diese Verlaufe stechen besonders durch ihre runde Form hervor. Im
Gegensatz zu den anderen hebt sich hier der mittlere Netzausgang des richtigen Feldes
nicht von den Netzausgangen der benachbarten Felder ab (siehe Abbildung 6.7). Dieser
Effekt lieRe sich bei den anderen Parameterkombinationen durch eine Veranderung des
Parameters y realisieren, durch welchen ein Fokus auf exakte Pradiktionen belohnt oder
bestraft werden kann. Ahnliche Verlaufe sind vermutlich auch bei menschlichem Erlernen
simplerer ~ Zusammenhange zu beobachten, da Menschen dank ihrer
Generalisierungsfahigkeit in der Lage sind, physikalische Zusammenhange zu verstehen
und somit den Pradiktionsbereich einzugrenzen, aber nicht dazu tendieren, zufallige
Zusammenhange zu erkennen, welche richtige Pradiktionen im Verhadltnis zu
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Pradiktionen nahe den richtigen sprunghaft anheben. Aquivalent zu anderen
Regularisierungsmethoden wird hier der Fokus einzelner Neuronen moglicherweise
dadurch unterdruckt, dass der Gradient, durch die erhdhte Abhangigkeit der Distanz der
Felder, in Kombination mit der stark variierenden Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Ausgange, die Anpassung weniger relevanter Neuronen starker mit einbezieht.

Far die Ermittlung der optimalen Parameterkombinationen muss die Performance auf
den Validierungsdaten genauer betrachtet werden. Es hat sich gezeigt, dass
Kostenfunktionen, welche auf den Trainingsdaten sogar schlechter performen als
konventionelle Verfahren, durch eine deutlich bessere Generalisierungsfahigkeit auf den
Validierungsdaten die besten Ergebnisse liefern. Die nachfolgenden Untersuchungen
werden bei gleicher Netzstruktur ohne Regularisierungsverfahren durchgefuhrt.
Abhangig von der Parametrierung dieser Verfahren wirden diese ansonsten wiederum
Einflusse auf die optimale Parametrierung der Kostenfunktion haben, deren Effekt in
Kapitel 6.4 genauer untersucht wird.

Die Bestimmung der optimalen Parameterkombination erfolgt iterativ. Das Ermitteln des
globalen Optimums dieses vierdimensionalen Parameterraums erfordert sehr viel
Rechenleistung. Aufgrund der begrenzten Ressourcen wurden die Tests mit etwa 20 %
der Vektordaten Uber jeweils 2000 Epochen durchgefihrt. Auf diese Weise konnte in
kurzer Zeit eine Vielzahl an Kombinationen anhand von Metriken untersucht werden,
welche die tatsachlichen Eigenschaften der Kostenfunktionen vermutlich ausreichend
reprasentieren. Nachfolgend sind ausgewahlte Kombinationen anhand oben genannter
Kriterien gegenibergestellt. Ein Uberblick Gber die gesamten untersuchten
Parameterkombinationen befindet sich im Anhang B. Die Annotation entspricht hier dem
folgenden Schema:

(| B|y|8):[Differenz der prozentualen Wahrscheinlichkeit richtiger Pradiktionen zwischen
Trainings- und Validierungsdaten am Ende des Trainings]

Die Farbung gibt einen groben Uberblick tiber diese Differenz, also ein ungefahres MaR,
wie gut das jeweilige Netz die Daten generalisiert hat.
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Abbildung 6.9: Ausschnitt eines Perfomance-Vergleichs der proprietaren Kostenfunktion mit verschiedener
Parametrierung und konventionellen Ansatzen auf den Validierungs-Vektordaten der Spiralphase

Es lasst sich gut erkennen, dass auch auf den Validierungsdaten diverse
Parameterkombinationen gefunden werden konnten, welche konventionellen Ansatzen
deutlich Uberlegen sind. Zudem ist eine Korrelation zwischen den Metriken untereinander
und zu der Generalisierungsfahigkeit zu beobachten. Der Wertebereich der mittleren
Abweichung der Pradiktionen ist jedoch so gering, dass allein durch die Schwankungen
bei verschieden Initialwerten der Gewichte nur sehr grobe RuUckschlisse auf die
Parametrierung gezogen werden kénnen. An der Clusterbildung der Farben lasst sich
erkennen, dass, anstelle der Performance auf den Trainingsdaten, die
Generalisierungsfahigkeit der Netze die Validierungsergebnisse dominiert. Fur die
Ermittlung des Optimums wurden in jedem Iterationsschritt in Bezug auf die oben
genannten Kriterien die besten Kostenfunktionen ausgewahlt und deren Parameter
jeweils in separaten Tests leicht verschoben. Abhangig von den Initialgewichten, den
Hyperparametern und dem Datensatz, werden vermutlich verschiedene
Parameterkombination favorisiert. Um das tatsachliche Optimum fur jeden Ansatz zu
finden, mussten diese Untersuchungen daher wiederholt werden, was sehr zeitaufwendig
ist. Stattdessen wurden die hier gewonnenen Erkenntnisse als Grundlage dafur
verwendet, anhand der Metriken — bei nachfolgenden Untersuchungen zur
Netzoptimierung — leichte Anpassungen in der Parametrierung vorzunehmen. Die
Vermutung aus Kapitel 4.5, Trainingsvorteile durch Einbezug von Ahnlichkeiten der
Ausgabeklassen gewinnen zu konnen, konnte bei beliebigen Hyperparametern bestatigt
werden.
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6.4 Training und Hyperparametertuning

Zur Durchfuhrung der geplanten Testreihen in gegebener Zeit, musste der Fokus auf eine
moglichst zeitoptimale, aber gleichzeitig hinreichend genaue Herangehensweise gesetzt
werden. Allgemeinere Tests, wie eine Untersuchung auf hinreichende Datensatzgréle,
der Einfluss der Vervielfaltigung der Daten oder deren Auflésung, sowie diverse Tests zur
Wahl der Hyperparameter wie der Batchgrol3e, der Lernrate oder der Optimierer bzw.
deren Parametrierung wurden ausschliel3lich mit Vektordaten aus der Spiralphase
untersucht. Vektordaten haben eine verhaltnismalig hohe Informationsdichte und
ermoglichen somit ein Training mit relativ kleinen Netzeingangen, was die Anzahl an
notwendigen Gewichten deutlich verringert. Zudem kann der gesamte Datensatz in den
Arbeitsspeicher geladen werden. Durch die stark verkirzten Zugriffszeiten wurde das
Training somit um ein Vielfaches beschleunigt. Eine Priorisierung der Daten der
Spiralphase hat den Vorteil, dass die zu erlernenden Korrelationen zwischen den Ein- und
Ausgangsdaten simpler sind. Getestete Einflisse lassen sich durch die hieraus
resultierenden groRBeren Performance-Unterschiede leichter erkennen. Tests zur
Beschleunigung des Trainings, wie die Wahl der BatchgrolRe, der Lernrate oder des
Optmierers, wurden, sofern moglich, vorgezogen. Um die Schwankungen der Messwerte
beurteilen zu kdnnen, wurde jeder Test in der Regel mindestens dreimal mit verschieden
Initialwerten der Gewichte durchgefihrt. Ahnlich zur Erzeugung der Datensatze, wurden
die Trainingsprogramme (FFNN_vectordata.py und conv2d_videodata.py) moglichst
adaptiv aufgebaut. Fur langere Testreihen wurde der Hauptteil des Programms als
Funktion definiert, an welche die aktuell zu testenden Parameteranderungen Ubergeben
wurden. Die Namensgebung der gespeicherten Metriken und Sicherheitskopien erfolgt
automatisch nach demselben Schema und basiert auf der Netzversion, den wichtigsten
Parametern, einem optionalen Identifizierungscode und einem Zeitstempel. Programme
zur Auswertung und Visualisierung kdnnen somit bei Bedarf bereits aus dem Namen
bestimmte Informationen extrahieren. Die Visualisierung von Metriken erfolgt im
Wesentlichen durch das Programm visualize_metric_data.py. Insbesondere in den
anfanglichen Untersuchungen wurde zudem das Toolkit Tensorboard verwendet. Neben
der Moglichkeit, die Verlaufe der Metriken wahrend des Trainings automatisiert zu
visualisieren, ist mit Tensorboard, ohne grof3en Implementierungsaufwand eine Ausgabe
von Histogrammen uUber die Entwicklung der Verteilungen der Gewichte mdglich.
Hierdurch kann Uberpruft werden, ob sich der Trainingsverlauf plausibel verhalt oder
Gewichte dazu tendieren, extreme Werte anzunehmen. Des Weiteren wurden
verschiedene Programme zur Evaluierung und Visualisierung der trainierten Gewichte,
Metriken und Datensatze gschrieben, anhand welcher deren Richtigkeit und Qualitat
validiert werden konnte. In den nachfolgenden Unterkapiteln werden einzelne Tests zur
allgemeinen Optimierung des Trainingsverhaltens genauer beschrieben.
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6.4.1 Wahl der Hyperparameter

Bei der Optimierung neuronaler Netze existiert eine Vielzahl an Hyperparametern welche
sich wiederum untereinander beeinflussen kénnen. Deren genaue Untersuchung stellt
jedoch in den meisten Fallen nicht den Fokus dieser Arbeit dar. Fur einen Grofteil dieser
Parameter wurden daher die Einflusse untereinander vernachlassigt und stattdessen ein
Optimum, basierend auf den Optima vorheriger Untersuchungen oder einschlagiger
Literatur, bestimmt.

Bei der Wahl der BatchgréBe muss zwischen den verwendeten Datensatzen
unterschieden werden, da die hierdurch definierte Genauigkeit des Gradienten und die
Allokation des Arbeits- bzw. des Grafikkartenspeichers, mit der Gro3e und Diversitat der
Daten variiert. Allgemein ist es vorteilhaft, die Batches so grol3 zu wahlen, wie es der
Speicher erlaubt, da so ein Gradient erzeugt wird, welcher so genau wie moglich auf das
Minimum des durch die Kostenfunktion aufgespannten Fehlerraums zeigt. Solange der
erzeugte Gradient hinreichend genau ist, kann das Training dennoch durch kleinere
Batches deutlich beschleunigt werden, da bei einer Verkleinerung der BatchgroRe die
Anzahl der Aktualisierungen der Gewichte im Verhaltnis zu ihrer Berechnungszeit erhoht
wird. Die Diversitat der moglichen Kugeltrajektorien lasst vermuten, dass der hier
erzeugte Datensatz wahrscheinlich nicht einmal ansatzweise ausreichend Informationen
zur Verfugung stellt, um alle Eventualitditen hinreichend abzubilden. Selbst bei
Verwendung des gesamten Datensatzes wird daher vermutlich kein hinreichend genauer
Gradient erzeugt. Es hat sich dennoch gezeigt, dass bei Vektordaten ab einer Batchgrolie
von etwa 250.000 Datenpunkten, die maximal maogliche Performance nicht durch die
Genauigkeit des Gradienten definiert wurde. Dies lasst sich vor allem dadurch erklaren,
dass Daten eines Videos zum Grol3teil dieselbe Trajektorie definieren und somit keine
weitere Diversitat, bzw. zu dem Gesamtgradienten keine weitere Richtung, beitragen. Dies
wird durch die Blockbildung in Abbildung 7.4 aus Kapitel 7.2 untermauert. Beim Training
der Differenzbilder ist die Informationsdichte so gering, dass besonders der, fur die
Tensoren der Gewichte und aktuellen Werte des Netzes erforderliche, Speicher die
verfugbaren Hardwareressourcen sehr schnell Ubersteigt. Abhangig davon, wie die
Netzstruktur und die Anzahl und GroRe der Filterkerne gewahlt wird, sind hier nur
BatchgroRen mehrerer hundert Datenpunkte moglich.
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Die Wahl des Optimierers und dessen Parametrierung kann ein sehr wichtiger Faktor sein,
ob und wie schnell ein Minimum im Fehlerraum gefunden wird (vgl. [13]). In Keras sind
bereits eine Reihe konventioneller, allgemein bekannter, Optimierer implementiert, von
denen folgende in ihrer Standardparametrierung untersucht wurden:

e SGD

e RMSprop
e Adam

e Adadelta
e Adagrad
e Adamax

e Nadam

Tendenziell wurden mit dem Optimierer Adam die besten und schnellsten Ergebnisse
erzielt. Mit diesem wurde daher untersucht, ob sich das Trainingsverhalten durch
entsprechende Parametrierung weiter verbessern lie3. Hierbei konnte sich jedoch nicht
auf Vermutungen oder Erfahrungswerte berufen werden, weshalb eine automatisierte
Parameteroptimierung verwendet wurde. Diese ist in Keras bereits unter dem Namen
Keras-Tuner implementiert. Hierdurch ist es moglich, mittels Ummantelung der
Modellbildung des Netzes mit einer parametrierbaren Funktion, anstelle der ublichen
Trainingsschleife, einen der verfugbaren Algorithmen zu nutzen, um ein definiertes
Optimum zu finden. Die Freiheitsgrade lassen sich durch Ersetzen bestimmter Parameter
mit Objektzugriffen definieren. Auf diese Weise liel3en sich fur den Adam-Optimierer
mehrere Parameterkombinationen finden, welche gute Ergebnisse erzielten, jedoch
keine, welche die Standardparametrierung ubertraf. Auf die Nutzung des Tuners fur
andere Parameteroptimierungen, wie die der Kostenfunktion, wurde verzichtet, da die
Wahrscheinlichkeit mit hinreichender Effizienz eine so zeitkritische Aufgabe zu I6sen
wiederum stark von der Wahl und Parametrierung des Tuning-Algorithmus abhangig ist
und daher wenig erfolgversprechend war.

Nach dem Abschluss allgemeiner Voruntersuchungen, wurde die Performance durch
Tests verschiedener Netzstrukturen, basierend auf Tendenzen ihrer Pradiktionsverhalten,
in Kombination mit Regularisierungsmethoden nachfolgender Abschnitte bis an die
Grenzen verfugbarer Hardwareressourcen optmiert. Die Aktivierungsfunktionen innerer
Schichten wurden bei der Relu-Funktion belassen. Da diese keine Probleme verursacht
hat und bereits als Standard beim Training tieferer Netze definiert werden kann (vgl. [6]),
wurden auch aus zeitlichen Griinden keine Alternativen untersucht.
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6.4.2 Netzoptimierung durch Dropout

Der Einfluss des Dropout-Verfahrens variiert stark mit der verwendeten Kostenfunktion.
Erkenntnisse aus Kapitel 6.3 lassen sich daher nur als Richtwert verwenden und mussen
in Kombination mit Dropout erneut getestet werden. Fur diese Untersuchungen wurde
die Anzahl der Neuronen pro Schicht in mehreren Abstufungen so gewahlt, dass das Netz
beim Training allgemein deutlich zum Overfitting neigt. Mit dem Ziel, den Anteil an
richtigen Pradiktionen zu maximieren, wurden verschiedene Netztiefen und
Kostenfunktionen mit unterschiedlichem Dropout-Anteil in jeder Schicht getestet.
Anfangliche Untersuchungen haben gezeigt, dass Netze mit proprietaren
Kostenfunktionen aus Kapitel 6.3, welche sich durch eine relativ gute
Generalisierungsfahigkeit auszeichnen, im Allgemeinen Performance-Optima bei
geringerem Dropout-Anteil aufweisen. Dies untermauert die Hypothese, dass diese Art
von Kostenfunktion verfligbare Neuronen tatsachlich gleichmaliger nutzt und somit auch
ohne Dropout eine hohere Redundanz erreicht. Bei verhaltnismaRig kleinen
Netzstrukturen konnte daher beobachtet werden, wie ein relativ gutes
Pradiktionsverhalten durch Dropout aufgelost wurde. Bewertet man die Performance
eines Netzes jedoch nur durch die Wahrscheinlichkeit einer richtigen Pradiktion (in
Abbildung 6.10 durch die Null auf der Abszisse dargestellt), bewirkt das Dropout-
Verfahren auch in diesem Beispiel, durch das Auflésen des verschobenen Maximums,
eine bessere Performance.
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Abblldung 6.10: Einfluss Dropout auf das Pradlktlonsverhalten relativ zu den rlchtlgen Ergebnlssen von
Validierungs-Vektordaten der Spiralphase bei kleiner Netzstruktur und stark generalisierender
Kostenfunktionen tber mehrere Epochen

Das Auflosen des verschobenen Minimums, insbesondere bei eher kleineren Strukturen,
lasst sich dadurch erklaren, dass den verhaltnismaRig starker beeintrachtigten Netzen
wahrend des Trainings deutlich weniger Neuronen zur Verfugung stehen, um das
chaotische Verhalten zu approximieren. Ausgepragte Maxima auf den Validierungsdaten,
hervorgerufen durch zufallige abstrakte Ahnlichkeiten mit den Trainingsdaten, werden
somit starker unterdrickt. Hiervon profitieren besonders Netze mit der Art von
Kostenfunktion, bei welcher das Lernen auf das Optimieren der Trainingsdaten fokussiert
ist. Das Netz erlernt diese zwar deutlich schneller, begunstigt aber auch starker zufallige
Korrelationen, welche nur fur diesen Datensatz typisch sind, was bei den
Validierungsdaten ohne Dropout in Verlaufen mit starkeren Abstufungen und
deutlicheren Nebenmaxima resultieren kann (siehe Abbildung 6.11).
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Abbildung 6.11: Einfluss Dropout auf das Pradiktionsverhalten relativ zu den richtigen Ergebnissen von
Validierungs-Vektordaten der Spiralphase bei kleinerer Netzstruktur und der Kreuzentropie als
Kostenfunktion Uber mehrere Epochen
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Untersuchungen mit groRBeren Netzen haben gezeigt, dass Kostenfunktionen, wie die
Kreuzentropie, durch ihre deutlich bessere Performance auf den Trainingsdaten, in
Kombination mit Dropout ohnehin gut generalisierenden Kostenfunktionen Uberlegen
sind. Abbildung 6.12 zeigt eine Gegenuberstellung des Pradiktionsverhaltens eines Netzes
mit einer groBeren Struktur — unter Anwendung der Kreuzentropie — und einer gut
generalisierenden proprietaren Kostenfunktion mit dem jeweils ermittelten optimalen
Dropout-Anteil in den entsprechenden Schichten. Wahrend bei dem proprietaren Ansatz
durch den starkeren Fokus auf die Minimierung der Fehler entfernter Felder exakte
Pradiktionen stark vernachlassigt werden, kann bei der Kreuzentropie, aufgrund des
deutlich hoheren Anteils an richtigen Pradiktionen auf den Trainingsdaten, in
Kombination mit Dropout auch auf den Validierungsdaten in Bezug auf exakte
Pradiktionen ein gutes Ergebnis erzielt werden.
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Abbildung 6.12: Gegenuberstellung Pradiktionsverhalten relativ zu den richtigen Ergebnissen mit der
Kreuzentropie und einem gut generalisierendem Ansatz mit jeweils optimalem Dropout-Anteil auf den
Trainingsdaten (unten) und den Validierungsdaten (oben) von Vektoren der Spiralphase Uber mehrere
Epochen mit einem relativ breiten Netz

Dies legt die Vermutung nahe, dass proprietare Kostenfunktionen, welche auf den
Trainingsdaten deutlich besser performen als konventionelle wie die Kreuzentropie,
durch gezielte Regularisierung auf den Validierungsdaten eine noch bessere Performance
erreichen konnen. Es hat sich jedoch herausgestellt, dass bei einem solchen
Lernverhalten auch mit Dropout keine deutliche Verbesserung in der
Generalisierungsfahigkeit der Netze erreicht werden konnte, welche die der
Kreuzentropie bei gleicher NetzgroRe Ubertrifft. Genauere Untersuchungen der Plots
haben jedoch gezeigt, dass wahrend des Trainings im Verhaltnis zur Kreuzentropie
kurzzeitig deutlich bessere Ergebnisse erzeugt wurden. Diese Performance-Spitzen lassen
aber vermuten, dass hier zufallige Ahnlichkeiten beider Datensatze erkannt wurden,
welche aber nicht reprasentativ fur unbekannte Daten sind (siehe Anhang C). Dennoch
konnte ein Kompromiss in der Parametrierung des proprietaren Ansatzes gefunden
werden, welcher in Bezug auf den Anteil an exakten Pradiktionen auf den Trainings- und
Validierungsdaten die Performance der Kreuzentropie bei gleicher Netzstruktur mit und
ohne Dropout deutlich Uberragt:
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Abbildung 6.13: Pradiktionsverhalten relativ zu den richtigen Ergebnissen mit optimalem proprietarem
Ansatz bei einem Dropout-Anteil von 0,5 auf den Validierungsdaten (links) und den Trainingsdaten (rechts)
von Vektoren der Spiralphase Uber mehrere Epochen

Erfahrungen haben gezeigt, dass bei einer Deaktivierung von Neuronen in friheren
Schichten oft keine besseren Ergebnisse erzielt wurden. Inwieweit dieser Effekt
tatsachlich durch den Einfluss von Dropout verursacht wurde, lasst sich aufgrund
mangelnder Messwerte schwer sagen. Eine mdgliche Erklarung ware, dass die
Informationsaufbereitung der Eingangsdaten in den ersten Schichten meist auf eine sehr
ahnliche Weise geschieht, sodass eine Redundanz durch Dropout weniger Einfluss hat.

6.4.3 Netzoptimierung durch Batch-Normalisierung

Um einen positiven Einfluss durch Batch-Normalisierung zu verifizieren, wurde diese an
Netzen unterschiedlicher Tiefe getestet. Da das Trainingsverhalten auch hier mit der Wahl
der Kostenfunktion variieren kann, ist, entsprechend den Untersuchungen zum Dropout-
Verfahren, ein weiterer Vergleich mit verschiedenen Ansatzen notwendig.

Unabhangig von der Parameterwahl, wurden auf den Trainingsdaten in fast allen Tests,
sowohl bei der Lerngeschwindigkeit, als auch in Bezug auf die maximal erreichte
Performance deutlich bessere Ergebnisse gemessen. Eine Verbesserung der
Validierungsergebnisse scheint jedoch mit der Netztiefe bzw. NetzgrélRe zu korrelieren.
Wahrend der Effekt des Overfittings bei flachen Netzen sogar verstarkt wurde, konnte die
Performance auf unbekannten Daten bei tieferen Netzen fast um 50 % gesteigert werden.
Abhangig von der implementierten Kostenfunktion, wurden auch hier deutliche
Unterschiede beim Lernverhalten gemessen. Ahnlich zu den Tests zur Untersuchung des
Dropout-Verfahrens, haben proprietare Kostenfunktionen am besten performt, welche
ohne Regularisierungsmethoden einen Kompromiss aus guter Trainings-Performance
und gutem Generalisierungsverhalten darstellen. Eine beispielhafte Ubersicht Gber die
Testergebnisse zu dieser Untersuchung ist im Anhang D zu finden.



7 Analyse und Auswertung der
Ergebnisse

Wahrend der Untersuchung und Optimiererung einzelner Netze wurde eine Vielzahl an
Testreihen durchgefuhrt, deren schriftliche Auswertung in ihrer Ganze nicht zweckmalRig
ist. In diesem Kapitel werden die jeweils besten Ergebnisse genauer analysiert und
ausgewertet. Ausschnitte weiterer interessanter Messungen befinden sich im Anhang. Die
grolite Herausforderung bestand darin, ein Lernverhalten zu ermdglichen, welches die
Daten moglichst gut generalisiert, ohne Eingestandnisse in der Pradiktionsgenauigkeit zu
machen. Der Fokus nachfolgender Abschnitte liegt auf der Analyse des Lernverhaltens bei
Implementierung der in Kapitel 4.3 definierten Netzeingange, der Untersuchung von
Faktoren, welche die erreichbare Performance begrenzen und dem Vergleich der
Performance zu verwandten Forschungen mittels Modellbildung.

7.1 Analyse der Datensatze

Wahrend der Aufbereitung der Videos wurden alle Vektordaten in ihrer Rohform separat
abgespeichert und analysiert. Insbesondere in Bezug auf die Diversitat der Daten ist es
interessant, beurteilen zu kdnnen, inwieweit diese mit der Grolle des Datensatzes
korreliert. Hierfur wurden alle Koordinaten wahrend der Spiralphase in einer Matrix mit
geringer Aufldsung zusammengefasst. Die Haufigkeit ahnlicher Kugelverlaufe die gleichen
Elemente der Matrix zu treffen, nimmt bei der richtigen Auflésung stark zu und kann somit
hervorgehoben werden.



Analyse und Auswertung der Ergebnisse 80

Koordinatenverteilung der Kugel

Haufigkeit an Koordinaten in diesem Sektor
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Abbildung 7.1: Verteilung der Kugelkoordinaten in den Aufnahmen des gesamten Datensatzes wahrend der
Spiralphase

In einem optimalen Datensatz wirde jedes der farbigen Felder die gleiche Haufigkeit
darstellen. Es wird jedoch deutlich, dass sich die Kugel ofter auf einer ahnlichen Bahn
Richtung Mitte bewegt. Dies wirft die Frage auf, ob die Ursache dafur auf Eigenschaften
des Tisches — wie Unebenheiten seiner Oberflache oder positionsabhangige Reibungen
— zurlckzufuhren ist, welche sich durch das Netz erlernen lassen und fir diesen Tisch
allgemein gultig sind, oder hier ein einseitiges Wurfverhalten des Croupiers
datensatzspezifische Schwerpunkte von Korrelationen fordert und somit die
Generalisierungsfahigkeit beeintrachtigt. Um dies zu beantworten werden in Abbildung
7.2 die Vektoren jedes Videos berucksichtigt, welche den Beginn und das Ende der
jeweiligen Spiralphase definieren.
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Koordinatenverteilung der Kugel
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Abbildung 7.2: Verteilung der Kugelkoordinaten zu Beginn und Ende der Spiralphase in den Aufnahmen des
gesamten Datensatzes

Betrachtet man den dul3eren Ring, lasst sich gut erkennen, dass der Verlauf der Orte, an
welchen die Kugel die Aul3enwand verlasst, einer Normalverteilung ahnelt, welche, durch
die Tatsache, dass die Kugel immer an der gleichen Stelle eingeworfen wurde, mit hoher
Wahrscheinlichkeit auf die Geschwindigkeitsverteilung beim Einwurf zurickzufuhren ist.
Die Verteilung der Orte an, welchen die Kugel den hier definierten Bereich der Spiralphase
wieder verlasst, unterscheidet sich leicht von der dueren und scheint mehr geglattet. In
diesen Unterschieden werden inkonsistente Einflisse, wie Unebenheiten des Bodens,
deutlich.

Durch die Chaotik resultieren ahnliche Verlaufe in der Spiralphase dennoch in sehr
verschiedenen Trajektorien und haben somit auch stark verschiedene Bezlge zu dem
Ergebnis. Dennoch existiert eine Tendenz zu einem bestimmten relativen Wertebereich
der Eingangsdaten, dessen entsprechende Ahnlichkeiten in den Abbildungen der
zugehorigen Gradienten auf die vorderen Schichten des Netzes vermutlich den Fokus des
Trainings definieren. Derselbe Verlauf ist jedoch auch bei den Validierungsdaten
aufgetreten, weshalb der Performanceunterschied der Messungen bei der Validierung
nicht damit begrindet werden kann. Als Folge ist jedoch zu erwarten, dass bei Wirfen
anderer Personen tendenziell schlechter pradiziert wird.
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Gemal der Vermutung aus Kapitel 6.1.4, sind die Kugelverlaufe, ohne Einbezug der
Relation zur Drehscheibe, zwar unabhangig zu den einzelnen Klassen, werden aber ohne
Vervielfaltigung dennoch klassenspezifisch erlernt. Mit einer Vervielfaltigung der Daten
durch ein Drehen der Drehscheibe und der daraus resultierenden Gleichverteilung, wird
dieses Problem weitestgehend vermieden. Dennoch ist eine Vervielfaltigung der Daten
nicht ideal und und bringt somit einen gewissen Qualitatsverlust mit sich. Die Verteilung
der Datenqualitat und der damit einhergehenden unverfalschten Korrelationen, bleibt
somit erhalten was sich theoretisch auf die Generalisierungsfahigkeit einzelner Klassen
auswirken kann. Um deren moglichen Einfluss zu Uberprifen wurden in Abbildung 7.3 die
Haufigkeiten der Videos der einzelnen Klassen im Trainingsdatensatz dargestellt.

Haufigkeit der Videos im Trainingsdatensatz
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Abbildung 7.3: Haufigkeit der Videos zu jedem Roulette-Ergebnis im Trainingsdatensatz

Obwohl Videos mancher Klassen mehr als doppelt so oft vertreten sind wie andere, wird
die statistisch zu erwartende Gleichverteilung dennoch deutlich. Der Einfluss der
Qualitatsunterschiede ist somit vermutlich so gering, dass sich eine klassenspezifische
Netzperformance hierdurch nicht begrinden lief3e.

7.2 Einfluss der DatensatzgrofRRe auf die Performance

Damit eine Aussage daruber getroffen werden kann, bis zu welchem Grad es moglich ist,
mit diesem Versuchsaufbau durch neuronale Netze das Verhalten eines Roulettespiels
abzubilden, ist es wichtig, beurteilen zu kénnen, ob die GrélRe des verwendeten
Datensatzes hinreichend ist, das System in einer Genauigkeit zu beschreiben, die es dem
Netz ermdglicht die Lucken vernunftig zu generalisieren. Die Komplexitat und Diversitat
der Trajektorien lasst vermuten, dass die 761 fur den Trainingsdatensatz
aufgenommenen, Videos die notwendige Anzahl weit unterschreiten. Ist dies der Fall,
musste eine Klrzung des Datensatzes theoretisch eine sichtbare Verschlechterung der
Performance nach sich ziehen.
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Hierfir wurde ein Programm geschrieben, welches , unter der Bedingung, von jeder
Klasse mindestens ein Video zu berucksichtigen, einen vorgegebenen Prozentsatz zufallig
ausgewahlter Daten kopiert. In der Aufbereitungskette gemalR Abbildung 6.1 wurde
dieser Arbeitsschritt bereits vor der Verfielfaltigung der Daten implementiert, da
ansonsten zwar die Anzahl, aber nicht die Diversitat der Daten nach der prozentualen
Vorgabe gekurzt werden wirde. Entsprechend anderen Tests zur Datenmanipulation,
wurden auch hier ein Netz und eine Kostenfunktion verwendet, welche wenig anfallig
gegenuber den Initialwerten der Gewichte sind. Von Regularisierungsmethoden wurde
hier kein Gebrauch gemacht, da diese oft zu starkeren Abweichungen bei wiederholtem
Training gleicher Netze gefuhrt haben.

Tabelle 7.1: Ubersicht Einfluss der DatensatzgréRe auf die Netzperformance

Anteil verwendeter Datensatz 20 % 40 % 60 % 80%| 100%
Maximalanteil an erreichten, stabilen,

richtigen Pradiktionen 4,5% 55% 6,3% 6,0 % 6,0%
mittlere Abweichung der Pradiktionen in

Feldern 7,5 8 7,8 7,5 7,5

Differenz Anteil richtiger Pradiktionen
Trainingsdaten - Validierungsdaten bei
gleichem Trainingsfortschritt 18,5%| 20,0%| 16,0%]| 155%| 11,7%

Obwohl die Performance auf den Trainings- und Validierungsdaten bei geringerem
Datenvolumen deutlich starker divergiert, ermdglicht ein Anteil oberhalb von 50 % auf
den Validierungsdaten keine Verbesserung der Wahrscheinlichkeit richtiger Pradiktionen.
Eine naheliegende Ursache ware, dass eine zu kleine Netzstruktur verhindert, das System,
trotz ausreichender Trainingsdaten, auf komplexere Weise abzubilden und somit die
maximale Performance begrenzt. Tests haben ergeben, dass auch mit dieser Netzstrukur
mindestens 8,5 % der Validierungsdaten richtig pradiziert werden kénnen. Da das Netz
auch hier stark zum Overfitting neigt, liegt die Ursache vermutlich woanders. Eine weitere
Moglichkeit ware, dass, aufgrund der Qualitat der Daten, ein Limit erreicht ist, welches
allenfalls  mit Regularisierungsmethoden  Uberschritten werden kann. Die
Untersuchungen in Kapitel 6.1.3 zum Einfluss der Vektoraufldsung haben jedoch
bestatigt, dass deren Potential langst nicht ausgeschopft wurde. Da die
Wahrscheinlichkeit einer richtigen Pradiktion allgemein sehr gering ist, hat das Netz
eventuell simplere Bezlge erlernt, welche in den Trainingsdaten mit einer gewissen
Redundanz vertreten sind und womaglich bei Datenmengen Uber 40 % nicht gekuarzt
wurden. Das wurde jedoch bedeuten, dass die Netze auf den Validierungsdaten bei
gleichen Datenpunkten auch ahnliche Ausgaben erzeugen. Wie in Abbildung 7.4 zu sehen
ist, trifft dies ab 40 % der Trainingsdaten auch vermehrt zu.
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Abbildung 7.4: Ubersicht Abweichung der Pradiktionen jedes Datenpunktes der Validierungs-Vektordaten
der Spiralphase zum richtigen Ergebnis in Relation zum Anteil verwendeter Trainingsdaten mit jeweils
optimaler Netzperformance bei gleichen Hyperparametern

Auffallig ist, dass oftmals ganze Bldcke von Daten sehr dhnliche Ausgaben erzeugen. Dies
lasst sich darauf zurtckfuhren, dass der Vektordatensatz eines Videos beim Zuschnitt
durch die fortlaufende Nummerierung, bei dieser Evaluierung in gleicher Reihenfolge
dargestellt wird. Hat das Netz den Bezug eines Videos erlernt, erzeugt es durch die
Ahnlichkeiten der Eingangsdaten fir alle Daten eines Videos vergleichbare Ergebnisse.
Scheinbar existieren auch diverse Videos in den Validierungsdaten deren Bezlige von
keinem der Netze verstanden wurden. Vermutlich sind in dem Trainingsdatensatz keine,
oder nur sehr wenige, Beispiele enthalten, welche diesen Bezugen hinreichend ahneln.
Betrachtet man die Performance bei 20 % der Trainingsdaten im Verhaltnis zu den
ubrigen, tendieren die Bldcke dazu, kleiner zu werden und somit bei Daten von gleichen
Videos andere Ergebnisse zu erzeugen.

Die Abhangigkeit der Performance zur DatensatzgroRRe ist vermutlich stark nichtlinear
und wird in groBem Ausmal? durch die Diversitat der Daten beeinflusst. In Anbetracht der
unvermeindlichen Schwankungen durch das Training ist die Wahrscheinlichkeit hoch,
dass bei einer Berucksichtigung von deutlich mehr Daten als es hier der Fall ist, die
Netzperformance auch weiter steigt.
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7.3 Pradiktion mittels Vektordaten der
AulRenwandphase

Wahrend der Aufnahme der Datensatze wurde Wert darauf gelegt, durch hohe
Anfangsgeschwindigkeiten der Kugel, in der AuBenwandphase mdglichst viele Daten zu
generieren, um die indirekteren Bezuge zu dem Ergebnis, im Vergleich zu Daten der
Spiralphase, zumindest teilweise zu kompensieren. Knapp 77 % der erzeugten
Trainingsdaten in vektorieller Form sind daher der AulBenwandphase zuzuordnen.
Wahrend der Entwicklung zur Pradiktion dieser Daten wurde viel experimentiert, welche
Netzstruktur, Kostenfunktion und Regularisierungsmethode fur diese Aufgabe am besten
geeignet ist. Ausgangswerte waren stets Messergebnisse und Erkenntnisse aus den
vorangegangen Testreihen zur Spiralphase. Es hat sich gezeigt, dass, ab einer Tiefe von
mehr als drei Schichten, ungeachtet der Komplexitat, keine besseren Messergebnisse
erzeugt wurden. Obwohl breitere Netze positivere Tendenzen aufwiesen, wurde die Rate
an richtigen Pradiktionen, trotz Batch-Normalisierung, meist hauptsachlich durch die
Initialwerte der Gewichte bestimmt. Abbildung 7.5 zeigt das Pradiktionsverhalten des
besten Netzes, welches fur diese Aufgabe entwickelt wurde. Der Fokus der
Kostenfunktion wurde hier relativ stark auf die Differenz der Werte und nicht auf die
Distanz der Felder gelegt. Dennoch wurde der Fehler bei einer Entfernung von 18 Feldern
um das vierfache hoher dimensioniert, als bei dem jeweils richtigen.
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Abbildung 7.5: Bestes Pradiktionsverhalten relativ zu den richtigen Ergebnissen auf den Vektordaten der
AulRenwandphase Uber mehrere Epochen

Der Verlauf des Maximums auf den Validierungsdaten ist hier sehr typisch. Eine
Uberanpassung der Trainingsdaten ist in jedem der Tests bereits sehr friih eingetreten,
was auch ein Indiz fur eine mangelnde Datenvielfalt ist. Bei den Untersuchungen zur
AulBenwandphase hat dies ausschliel3lich darin resultiert, dass das Hauptmaximum der
pradizierten Felder relativ zu dem richtigen fur einen langeren Traingingszeitraum ein
Feld daneben erzeugt wurde. Auch bei Tests zur Spiralphase konnte in diesen Plots sehr
oft beobachtet werden, wie sich Haupt- und Nebenmaxima innerhalb der ersten 100
Epochen Uber die Abszisse verschoben haben, als wirde sich im Netz ein Offset
ausbilden. Dieser ist jedoch bei Tests zur Spiralphase sehr unterschiedlich ausgefallen
und lasst sich daher nicht auf Unterschiede der Eigenschaften des Versuchsaufbaus bei
der Aufnahme des Validierungsdatensatzes, wie erhdhter Reibung durch Staubbildung,
zuruckfuhren, welche etwa einen Monat spater erfolgt ist. Vielmehr scheint hier die
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tatsachliche Relation zwischen den Daten der Kugel und der Drehscheibe nicht
hinreichend approximiert. Die starke Abhangigkeit zu den Initialwerten der Gewichte lasst
sich scheinbar darauf zurtckfuhren, inwieweit diese die Ausbildung des Hauptmaximums
beglnstigen, bevor ein datensatzspezifischer Offset erlernt wurde. In dem dargestellten
Fall hat dies zur Folge, dass das Netz etwa bei Epoche 50 einen relativ guten Anteil richtiger
Pradiktionen erzeugt, bevor der Offset das Maximum verschiebt. Teilweise konnte dieser
durch gezielte Regularisierungsmethoden zumindest in geringer Form kompensiert
werden. Ahnlich zu den Erkenntnissen aus [14] wurde hier jedoch keine Kombination aus
der Batch-Normalisierung und einem Dropout-Anteil gefunden, welche die
Messergebnisse verbessert hat. Inwieweit dies auf den Umfang der Untersuchungen
zurUckzufuhren ist, lasst sich schwer sagen.

Anhand der Erkenntnisse aus Kapitel 7.2 wird hier deutlich, dass nicht die Menge, sondern
vor allem die Diversitat der Daten entscheidend ist, da Eingangsdaten aus verschiedenen
Punkten derselben Trajektorie, aufgrund der identischen Bezige wahrend der
Chaophase, sehr ahnlich erlernt wurden. Die Menge an Daten, welche aus einem Video
gewonnen werden kann, ist somit deutlich weniger relevant, als die Anzahl der Videos.

Ahnlich zu SchieRubungen, ist eine Clusterbildung auch ein gutes Zeichen, selbst wenn
sich dieses nicht im Zentrum befindet. Starker ausgepragte Maxima, relativ zum richtigen
Ergebnis, bedeuten, dass zumindest ein Teil global geltender Korrelationen richtig erlernt
wurde. Betrachtet man den Mittelwert der Netzausgange der Felder relativ zum richtigen,
erkennt man, dass das Ausgabeverhalten grundsatzlich eine gute Approximation der
Bezuige widerspiegelt. Obwohl das Maximum verschoben ist, lasst sich deutlich erkennen,
dass das Netz im Mittel die hochsten Wahrscheinlichkeiten in der Nahe des richtigen
Ergebnisses ausgibt und bei entfernteren Feldern meist richtig erkannt hat, dass die Kugel
hier nicht auftreffen wird.
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Abbildung 7.6: Mittlere Netzausgabe relativ zu den richtigen Ergebnissen auf den Vektordaten der
AulRenwandphase mit dem besten Netz tber mehrere Epochen

Auffallig ist auch, dass, obwohl oftmals Felder weit entfernt von dem richtigen pradiziert
wurden, das Netz aber an dieser Stelle in der Regel niedrige Werte erzeugt. Abbildung 7.7
zeigt die Standardabweichung der mittleren Netzausgabe aus Abbildung 7.6. Bis auf
Nebenmaxima, welche auch in der Netzausgabe zu sehen sind, liefert das Netz in
Bereichen weit entfernt von dem richtigen Feld relativ konstante Ausgaben. Padiktionen
in diesem Bereich sind also in dieser Darstellungsweise einzelne Fluktuationen durch
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mangelnde Approximation, spiegeln aber eher weniger das tatsachliche Verhalten des
Netzes wieder. Zu betonen ist jedoch, dass es sich bei der Netzausgabe um Mittelwerte
handelt, deren Wertebereich von der Standardabweichung deutlich Ubertroffen wird,
sodass hier lediglich Tendenzen betrachtet werden. Zu berucksichtigen ist aber auch, dass
der Netzausgang durch die Softmax-Funktion zu Werten naher an der Null oder an der
Eins tendiert. Dem grof3ten Wert der Ausgangsneuronen vor der Aktivierungsfunktion
wird ein verhaltnismaliig deutlich grolRerer Ausgangswert zugewiesen, wodurch eine
natUrliche Tendenz zu einer héheren Standardabweichung entstehen kann.
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Abbildung 7.7: Standardabweichung der Netzausgabe relativ zu den richtigen Ergebnissen auf den
Vektordaten der AuRenwandphase mit dem besten Netz Gber mehrere Epochen

Die allgemeine Netzperformance auf den Validierungsdaten ist, in Anbetracht der
Komplexitat der Aufgabe, grundsatzlich nicht schlecht, dennoch sind die Unterschiede zu
den Trainingsdaten immens. Wahrend beim Training teilweise Wahrscheinlichkeiten einer
richtigen Pradiktion von Uber 80 % erreicht wurden, konnten auf unbekannten Daten
maximal etwa 5,5 % der Felder richtig pradiziert werden. Dieser Wert unterschreitet
deutlich die Performance der Netze auf Daten der Spiralphase in Kapitel 7.4. Obwohl die
Trajektorien der Kugel und der Drehscheibe vom Netz abstrahiert werden, bietet es sich
an, im Bezug auf das Pradiktionspotential, Eigenschaften einzelner Phasen separat zu
betrachten. Im Vergleich zur Pradiktion auf Basis von Daten der Spiralphase sind hier,
durch die indirekteren Bezlige zwischen den Eingangsdaten und dem Eintrittsvektor in die
Chaosphase, deutlich hohere Anforderungen an die Pradiktionsgenauigkeit gestellt. Sind
diese nicht hinreichend erfullt, werden Abweichungen durch eine schlechte
Approximation, anschlielend durch die Chaotik immens verstarkt. Eine weitere Erklarung
fur den Performanceunterschied sind schlecht gewahlte Parameter auf Basis der
Spiralphase. Beispielsweise werden hier deutlich grofRere Kugelgeschwindigkeiten
untersucht. Entsprechend den Erkenntnissen aus Kapitel 6.1.5 wurden fur die
Vektordaten Informationen aus 50 aufeinanderfolgenden Frames verwendet.
Moglicherweise liegt das dort ermittelte Optimum, durch die, mit der Geschwindigkeit
korrelierenden, Messungenauigkeiten in der AulRenwandphase, bei einer groleren
Vektorlange.
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Obwohl diese Ergebnisse im Vergleich zu denen der Spiralphase etwas enttauschend sind,
wurde die erreichte Performance der Untersuchungen mit Modellbildung aus [18] und
[19] deutlich Ubertroffen.

Abbildung 7.8 zeigt den Verlauf des Erwartungswertes, abhangig von der Anzahl an
Feldern, welche rechts und links neben dem Pradizierten in die Wette mit einbezogen
wurden. Dies entspricht dem Ansatz der Gewinnmaximierung aus [18] und [19]. Alternativ
lieBe sich auf eine bestimmte Anzahl der Netzausgaben mit der hdchsten
Wahrscheinlichkeit oder auf alle Felder, deren Netzausgabe eine gewissen Wert
Uberschreitet, wetten. Letzteres wird durch die Softmax-Funktion beeinflusst, deren
Notwendigkeit bei einer Anwendung proprietarer Kostenfunktionen jedoch nur durch die
Eigenschaft begrindet wird, dass der Netzausgang als Wahrscheinlichkeitsverteilung
betrachtet werden kann. Der erreichbare Profit lieBe sich zudem vermutlich dadurch
optimieren, dass der Einsatz entsprechend der ausgegebenen Wahrscheinlichkeit skaliert
wird und, anstelle von Gruppen von Feldern, entsprechend dem Streuverhalten der Kugel,
auf bestimmte Muster gewettet wird.
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Abbildung 7.8: Verlauf Erwartungswert Profit des besten Netzes auf Validierungs-Vektordaten der
AuBenwandphase beim Wetten auf die pradizierte Zahl und dessen Feldnachbarn mit gleichem Einsatz tber
mehrere Epochen

Das Wetten auf ein Feld und dessen 18 Nachbarn auf beiden Seiten, entspricht einer
Wette auf jedes Feld. Man wirde somit unabhangig vom Ergebnis das 35-fache erhalten,
aber durch das Wetten auf alle falschen Felder das 36-fache verlieren. Der Wert der Spalte
rechts aullen andert sich daher nicht. Obwohl sich beim Pradiktionsverhalten in
Abbildung 7.5 zeitweise ein deutliches Maximum bei dem richtigen Ergebnis ausgebildet
hat, ist eine Wette auf Feldgruppen deutlich profitabler. Abhangig davon, wie genau der
Validierungsdatensatz unbekannte Daten beschreibt, bzw. bis zu welchem Male zufallige,
nicht global geltende, Korrelationen mit dem Trainingsdatensatz Ubereinstimmen und
weitere Bezuge in keinem der Datensatze enthalten sind, ist es mit diesem Netz mdglich,
mit jedem Spiel im Mittel etwa das dreifache des Einsatzes eines Feldes an Profit zu
erzeugen. Dies Ubersteigt den besten mittels Modellbildung erzielten Erwartungswert von
0,41 bei Weitem [19]. Zu betonen ist, dass die Untersuchungen mittels Modellbildung
profitorientiert durchgefuhrt wurden, wahrend der Fokus dieser Arbeit vor allem auf der
Maximierung des Anteils exakter Pradiktionen lag. Wurden diese Netze fur die
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Anwendung in einem Casino entwickelt werden, waren Netze mit entsprechenden
Kostenfunktionen besser geeignet, welche nicht zwingend exakt, aber dafur sehr oft nahe
dem richtigen Ergebniss pradizieren. An den gelblichen Farbbereichen lasst sich
erkennen, dass die Schwelle, ab welcher mit diesem Netz Profit gemacht werden kann,
bereits nach wenigen Epochen Uberschritten wurde. Mit hinreichenden Trainingsdaten
sind neuronale Netze einer manuellen Modellbildung somit — zumindest in der
Approximation chaotischer Systeme — vermutlich deutlich Uberlegen.

7.4 Pradiktion mittels Vektordaten der Spiralphase

Die Untersuchungen von Vektordaten der Spiralphase stellen in dieser Arbeit die beste
erreichte Performance zur Pradiktion eines chaotischen Systems dar. Dies ist zum Teil
darauf zurickzufuhren, dass jede Art von Netzoptimierung und Parametrierung aus
Kapitel 6 durch umfangreiche Tests auf diese Daten ausgelegt wurde. Zur Optimierung
der Netzstruktur wurden Netze mit einer bis sechs Schichten einer Breite von bis zu 2000
Neuronen pro Schicht untersucht. Auch bei diesen Tests wurden ab einer Tiefe von drei
Schichten kaum Verbesserungen im Lernverhalten festgestellt. Scheinbar ist die Diversitat
der Bezlge in den Daten nicht hinreichend, sodass eine Approximation der tatsachlichen
Komplexitat nicht notwendig ist. Dennoch konnte die beste Performance bei einem relativ
breiten Netz mit sechs Schichten erreicht werden. Bei Netzen dieser Gro3enordnung war
die Uberanpassung auf die Trainingsdaten ein noch gréBeres Problem. Ohne
Verwendung einer proprietaren Kostenfunktion, deren Parametrierung sich als starker
regularisierend herrausgestellt hat, musste dies sehr gezielt durch herkémmliche
Regularisierungsmethoden verhindert werden. Abbildung 7.9 zeigt das jeweils beste
entwickelte Ausgabeverhalten, unter Anwendung der Kreuzentropie und einem
proprietarem Ansatz. Die Trainingsdaten werden nicht mit dargestellt, da ihr
Lernverhalten hier keinen Mehrwert bietet.
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Abbildung 7.9: Gegenlberstellung Netzperformance unter Anwendung der Kreuzentropie (links) und
proprietdrem Ansatz (rechts) auf Validierungs-Vektordaten der Spiralphase (iber mehrere Epochen

Obwohl beide Performance-Optima mit derselben Netzstruktur erreicht wurden,
unterscheidet sich das Ausgabeverhalten stark. Trotz Anwendung verschiedener
Regularisierungsmethoden ist dieses Verhalten auf die Kostenfunktion zurtackzufuhren.
Die Tendenz, entferntere Nebenmaxima nicht zu unterdricken, ist fur das
Pradiktionsverhalten der Kreuzentropie hier typisch. Auch hier lasst sich leicht der, in
Kapitel 7.3 erwahnte, Verschub der Maxima Uber die Abszisse erkennen. Insbesondere
die Auspragung von Nebenmaxima, bei einer Entfernung von funf oder sechs, bzw. von
zehn bis vierzehn Feldern von dem richtigen Ergebnis, ist in den Testreihen sehr oft
aufgetreten. Die Symmetrie lasst vermuten, dass es sich hierbei nicht um das Resultat
einer falschen Approximation durch Overfitting handelt, da datensatzspezifische Bezlge
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auf Validierungsdaten entweder zufallige Pradiktionen oder einseitige Maxima, wie in
Kapitel 7.3, begunstigen mussten. Symmetrische Maxima liel3en sich allgemein an dem
Streuverhalten der Kugel bei Abweichungen der Trajektorie begrtinden. Beispielsweise ist
bei der Aufnahme der Datensatze 6fter der Fall eingetreten, dass die Kugel begonnen hat,
kurz vor dem Stillstand durch die glatte Oberfllache auf dem Ziffernkreis zu rollen, und
somit deutlich mehr Strecke zuriick gelegt hat, als wenn sie einen Millimeter weiter auf
die Kante eines Feldes getroffen ware. Solche Effekte begunstigen verschwindend kleine
Entscheidungsgrenzen bei der Auswertung der Eingangsdaten und erhdhen durch das
Streuverhalten die auszugebene Wahrscheinlichkeit relativ zum richtigen Feld, je
nachdem, ob die Kugel weiter gerollt ist als pradiziert oder umgekehrt. Die Tatsache, dass
die Werte bei -11, Null und 13 in der Summe fast konstant sind, untermauert diese
Hypothese.

Beim Pradiktionsverhalten des proprietaren Ansatzes ist erst etwa ab Epoche 280 ein
Fortschritt zu sehen. Die Informationen der Logdatei und Untersuchungen der Metriken
haben gezeigt, dass der Standard-Initialwert der Lernrate von 0,001 hier deutlich zu hoch
war. Diese wurde automatisch von dem Callback DynamiclLearningRateScheduler aus
Kapitel 6.2.5 angepasst. In Anbetracht der Dauer, bis ein Lernfortschritt zu erkennen war,
und einer Notwendigkeit von vier Aktualisierungen der Lernrate, wurden dessen
Ubergabeparameter woméglich nicht optimal gewahit.

Die in der Kostenfunktion verwendete Parameterkombination ist ein Kompromiss aus der
Gewichtung der Abweichung der Werte und der Distanz der Felder. Wie beim Optimum
des Pradiktionsverhaltens zur AuRenwandphase, wurde auch hier die Distanz durch den
Parameter a = 1 linear skaliert und die Abweichung zum erzielten Wert durch den
Parameter 3 = 2 quadriert. Anstatt hohere Distanzen deutlich starker zu gewichten, war
es hier vorteilhaft, den Fokus allgemein auf die Korrektur von Abweichungen falscher
Felder zu legen.

Betrachtet man das Ausgabeverhalten beider Netze, wird ahnlich zu Kapitel 7.3 auch hier
deutlich, dass Pradiktionen bei manchen Distanzen nicht der Norm der dortigen
Netzausgabe entsprechen. Besonders der proprietare Ansatz scheint die tatsachlichen
Bezige zu dem Ergebnis im Mittel sehr gut approximiert zu haben. Die hohe
Standardabweichung ist jedoch grundsatzlich kein gutes Zeichen. Auch hier ist diese
darauf zurtuckzufuhren, dass sich das Netz bei manchen Datenpunkten sehr sicher ist und
somit Werte nahe Eins ausgibt, welche stark von der Norm abweichen. Auffallig sind auch
die zwei Linien etwa um Epoche 63. An diesen Stellen ist das Netz durch die hohe Lernrate
aus einem lokalen Minimum ausgebrochen und hat dadurch deutlich andere Werte
erzeugt. Durch den Callback DynamiclLearningRateScheduler wurden an diesen Stellen
vorherige Gewichte geladen, sodass dieser Effekt nur in jeweils einer Epoche zu sehen ist.
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7.5 Pradiktion mittels Differenzbildern der Spiralphase

Aufgrund der immensen Trainingsdauer von Differenzbildern, war eine tiefgehende
Untersuchung zur Hyperparameter-Optimierung mit den gegebenen Hardware-
Ressourcen leider nicht moglich. Viele Einstellungen wurden nach bestem Ermessen aus
Testergebnissen mit Vektordaten Ubernommen. Da das Ermitteln des Dropoutanteils ein
iterativer Prozess ist, welcher bei falscher Parametrierung zu deutlich schlechteren
Ergebnissen fuhren kann, wurde dieses Verfahren bei der Untersuchung von
Differenzbildern nicht bertcksichtigt.

Die Aufgabe der Faltungs- und Poolingschichten bestand darin, wichtige Konturen zu
selektieren und so stark zu komprimieren, dass die Gewichte-Tensoren hinreichend klein
sind, ohne die, durch die Skalierung ohnehin verrauschten, Positions-Informationen zu
stark zu verwischen. Mit dem Gedanken an typische Hochpass-Filter, wie dem Prewitt-
oder Sobel-Operator, und dem verfugbaren Grafik-Speicher schien hier eine Verwendung
von Filtermasken der Dimension 3x3, ohne Erweiterung durch kunstliche Null-Zeilen und
Spalten,  hinreichend. Ein  optimaler = Kompromiss zwischen  Genauigkeit,
Datenaufbereitung und Speicherverbrauch wurde auf zwei Faltungs- und Pooling-
Schichten, mit einer Faltung bei jedem Bildpunkt und einer max()-Funktion beim Pooling,
geschatzt. Ein Auffullen der Randbereiche durch Padding entspricht hier einer
Generierung unndtiger Information und wurde daher deaktiviert.

Obwohl die Differenzbilder bereits stark skaliert wurden, stiel3 der Server leider an seine
Grenzen. Die Notwendigkeit einer sehr kleinen Batchgrol3e (siehe Abschnitt 6.4.1) spiegelt
sich auch in den Messergebnissen wider. Durch die hier verwendete Batchgréf3e von
gerademal 300 bei 2.632.300 Bildern, werden die Gewichte pro Epoche 8745 mal
aktualisiert. Bei sonst gleichen Einstellungen fuhrt dies dazu, dass das Netz bereits nach
einer Epoche stark zum Overfitting neigt. Um diesen Effekt zu kompensieren ware eine
Verringerung des Initialwertes der Lernrate entsprechend dem Verhaltnis der BatchgrofRe
zu der beim Training mit Vektordaten vermutlich ein guter Richtwert, sodass
batchspezifische Einflisse durch die geringe Schrittweite moglichst minimiert werden.
Dies hatte das Training jedoch so stark verlangsamt, dass kein vollstandiger Test in
gegebener Zeit moglich ware. Stattdessen wurde der Callback SaveMetrics
umgeschrieben, sodass der Trainingsfortschritt in diesem bereits alle 50 Batches validiert
wird und das Potential von Differenzbildern, unter BerUcksichtigung dieser Faktoren,
analysiert werden kann. Abbildung 7.10 zeigt das resultierende Pradiktionsverhalten der
Trainings- und Validierungsdaten. Entgegen der Ublichen Darstellung beschreibt die
Ordinate nicht den Lernfortschritt in Epochen, sondern das Vielfache von 50 Batches.
Insgesamt wurden also etwa 50.000 Batches trainiert. Wahrend des Trainings einer
Epoche wurden somit 55 Metrik-Vektoren gespeichert.
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Abbildung 7.10: Bestes Pradiktionsverhalten relativ zu den richtigen Ergebnissen mit Differenzbildern der
Spiralphase auf Trainingsdaten des aktuellen Batches (links) und den gesamten Validierungsdaten (rechts)
Uber mehrere Epochen

Beurteilt man die Netzperformance an dem Anteil richtiger Pradiktionen, wurde deren
Optimum bereits nach einer halben Epoche erreicht. Auch unter Berucksichtigung der
Redundanz der Daten, durch identische Trajektorien wahrend der Chaosphase, ist dies
beachtlich und lasst sich neben der BatchgroBe moglicherweise auf die Batch-
Normalisierung zurtckflhren. Der starke Verschub des Maximums ist vermutlich durch
das batchspezifische Training entstanden, wobei ausgepragtere batchspezifische Minima
eine bessere Appoximation der Relation zwischen Drehscheibe und Kugel verhindert
haben konnten. Auffallig ist auch, dass auf den Trainingsdaten bereits sehr frih ein
Grenzwert erreicht wurde, welcher mit dem Lernfortschritt der Validierungsdaten aber
nur bedingt korreliert. Der Grenzwert lasst sich durch die GréRRe der Lernrate relativ zur
Genauigkeit des Gradienten erklaren. Der Callback, welcher fur die Aktualisierung der
Lernrate verantwortlich ist, benotigt die Fehler von zehn Epochen als Referenzwerte und
hat wahrend dieses Trainings somit viel zu spat reagiert. Schmalere Minima wurden nicht
erlernt, da der Gradient durch ein wohlmaoglich stark alternierendes Verhalten in vielen
Dimensionen und zu grollen Schrittweiten deutlich zu grobe Aktualisierungen im
nachsten Iterationsschritt verursacht hat. Teilweise wurden jedoch etwa 55 %
unbekannter Daten konsequent drei Felder gegen den Uhrzeigersinn padiziert, was,
ahnlich Kapitel 7.3, durchaus ein gutes Zeichen ist und das Potential dieser Eingangsdaten
verdeutlicht. Trotz des starken Rauschanteils von Positions-Informationen, verstarkt
durch die Faltungs- und Poolingschichten, wird das Verstandnis der Bezlge vermutlich
wenig durch die Form des Netzeingangs beeintrachtigt. Zu bertcksichtigen ist auch, dass
eine allgemein schlechtere Performance zumindest zum Teil durch fehlendes
Hyperparametertuning begrindet werden kann.

Da eine Vektorbestimmung und die damit verbundene Berechnungszeit und
Datenaufbereitung mit Differenzbildern, auch bei Anwendung der Netze, in einem
solchem Mal nicht notwendig ist, ist eine Implementierung nach einem Training mit
entsprechenden Rechenressourcen einer Pradiktion mit Vektordaten mdglicherweise
vorzuziehen, bis eine Performance erreicht wird, bei der die ortliche Genauigkeit, auch
unter Berucksichtigung einer solchen Menge an Aufnahmen am Netzeingang, eine
grollere Rolle spielt.



8 Fazit und Ausblick

Es konnte gezeigt werden, dass eine systemspezifische Fehlerskalierung konventionellen
Kostenfunktionen deutlich Uberlegen sein kann. Ungeachtet der Ubrigen
Hyperparameter, wurde die beste Netzperformance ausnahmslos durch eine proprietare
Kostenfunktion definiert. Entsprechend aktueller Forschungen konnte auch hier gezeigt
werden, dass neuronale Netze durchaus in der Lage sind, anhand von visuellen Daten
physikalische Zusammenhange zu erlernen. In Anbetracht der hohen und frihen
Divergenz zwischen dem Anteil richtiger Pradiktionen auf Trainings- und
Validierungsdaten und der Erkenntnisse aus Kapitel 7.2 und 7.3, ist die geringe Vielfalt der
Datensatze aktuell jedoch vermutlich der entscheidende Faktor. Die Informationslicken
sind so grol3, dass die Wahrscheinlichkeit, diese richtig zu generalisieren, deutlich zu
gering ist. Die Bezlge zum Ergebnis wurden somit auf eine so simple Weise abstrahiert,
dass das Potential proprietarer Kostenfunktionen moglicherweise noch nicht
ausgeschopft wurde. Zudem sind weitere EinflUsse, wie veranderliche Testbedingungen
oder Fehler bei der manuellen Bestimmung der Klassenzugehorigkeit wahrend der
Aufnahme, mit einzubeziehen. Die Relevanz nicht berucksichtigter Messwerte wie der
Temperatur, Luftfeuchtigkeit oder Vibrationen kann nicht ausgeschlossen werden, ist
aber hdchstwahrscheinlich so gering, dass auch bei einer nahezu perfekten
Netzperformance dennoch andere Faktoren den verbleibenden Fehler dominieren
wurden.

Auch der negative Einfluss der Daten war im Hinblick auf deren Qualitat vermutlich
allgemein sehr klein. Abgesehen von der Verteilung der Eintrittspunkte in die Spiralphase
aus Kapitel 7.1 und den daraus resultierenden Folgen fur die Pradiktion bei anderen
Croupiers, wurden bezuglich der Genauigkeit der Voruntersuchungen, insbesondere zur
Hardware, in Anbetracht ihrer Notwendigkeit bei erreichter Performance, deutlich zu
hohe Anforderungen gestellt. Dennoch war die Abhangigkeit der Performance von der
Anzahl verwendeter Aufnahmen am Netzeingang um ein Vielfaches groRer als erwartet.
Da eine starke Verringerung der Aufldsung des Wertebereichs der Daten die mdgliche
Netzperformance jedoch tendenziell sogar positiv beeinflusste, lasst sich die notwendige
Redundanz der Eingangsdaten nicht allein auf Rauscheinflisse durch die Hardware oder
den Algorithmus zur Vektorbestimmung zurtckfuhren. Dies lasst vermuten, dass die in
Kapitel 5.2 verdeutlichten Abweichungen tatsachlich durch Einflusse, wie dem Drall der
Kugel, verursacht wurden, welche durch einzelne Positions- und
Geschwindigkeitsvektoren beweglicher Objekte nicht definiert werden.
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Verwandte Forschungen uber die Pradiktion von Roulette mittels Modellbildung wurden
um ein Vielfaches Ubertroffen. Obwohl das Potential neuronaler Netze in dieser Arbeit
vermutlich bei Weitem nicht ausgeschopft wurde, lielRen sich deren Vorteile gegentber
einer Modellbildung in der Approximation chaotischer Systeme bestatigen. Welche Form
des Netzeinganges Uberlegen ist, hangt vom Anwendungsfall ab. Eine Pradiktion mittels
Differenzbildern ist insofern interessant, als dass, bei Anwendung in einem Casino, das
Wetten nach Einwerfen der Kugel relativ schnell verboten wird. Eine Bestimmung der
Vektordaten konnte somit bereits zu viel Rechenzeit in Anspruch nehmen. Bezuglich der
Forschungen zur Pradiktion chaotischer Zeitreihen, wurden hier teilweise deutlich
groBere Abweichungen erzeugt. Dies hangt jedoch damit zusammen, dass die
Genauigkeit der pradizierten Zustande, aufgrund der Chaotik, mit zunehmender
Zeitspanne immens abfallt. Solche Ergebnisse lassen sich daher sehr schlecht vergleichen.

Weiterfuhrend zu diesen Untersuchungen ware, neben einer starken Erweiterung der
Trainings-Datensatze, ein tiefgehenderes Hyperparametertuning, besonders mit
faltenden neuronalen Netzen sowie bei der Pradiktion von Vektordaten der
AulBenwandphase, ein guter Ansatz, sodass die tatsachliche maximal mdgliche
Performance mit solchen Daten in Relation zueinander und zur Pradiktion mittels
Vektordaten der Spiralphase besser verglichen werden kann.

Sollte der Fokus auf eine Profitoptimierung gelegt werden, liel3e sich auch diese, unter
Berucksichtigung von Wetten auf Feldgruppen verschiedener GroRe, in der
Kostenfunktion unterbringen. Zudem wurden die Ahnlichkeiten einzelner Klassen durch
eine relativ simple Funktion approximiert. Vorteilhaft ist, dass der zu optimierende
Parameterraum hierfur somit relativ wenig Dimensionen aufweist. Dennoch liel3e sich die
manuelle Skalierung beispielsweise durch Lookup-Tabellen realisieren, in welchen die
Ahnlichkeiten der Klassen vom Entwickler definiert und optimiert werden kénnen.
Daruber hinaus wurde der Effekt eines besseren Generalisierungsverhaltens mancher
proprietarer Ansatze nur oberflachlich untersucht. Der Hintergrund eines solchen
Verhaltens lielRe sich beispielsweise anhand der Entwicklung der Gewichte und des
Informationsflusses durch das Netz bei verschiedenen Netzeingangen genauer erortern.

Im Bezug auf die Untersuchung maoglicher Netzstrukturen und Netztypen liel3e sich der
Ansatz verfolgen, die Pradiktion, ahnlich zu den Forschungen zur Approximation
chaotischer Zeitreihen, als Regressionsproblem zu l6sen. Zudem wurde vermutet, dass
verschobene Hauptmaxima im Pradiktionsverhalten der Netze durch eine schlechte
Approximation der Relation zwischen den Positionen der Kugel und der Drehscheibe
verursacht werden. Dieser Effekt wirde vermutlich durch mehr Trainingsdaten
kompensiert werden, lielRe sich aber moglicherweise besser unterdricken, indem die
Informationenen der Drehscheibe erst in spateren Schichten in das Netz einflieBen. Auf
diese Weise wirde das Netz gezwungen werden, die deutlich komplexeren Bezuge der
Kugel zum Ergebnis auch auf eine entsprechend komplexere Weise zu erlernen und die
Relation zur Drehscheibe, ahnlich zu dem realen Verlauf, erst spater mit einzubeziehen.
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Entsprechend der Argumentation aus Kapitel 4.3, kdnnten FFNN zur Auswertung von
Bildern, durch die Erhaltung ortlicher Informationen, in diesem Anwendungsfall mit
entsprechenden Rechenressourcen und einem hinreichend grof3en Trainingsdatensatz
deutlich von Vorteil sein. Alternativ lieBen sich auch Algorithmen zur Objekterkennung,
wie dem YOLO- oder SSD-Algorithmus, implementieren. Das Problem geringer
BatchgroRen lieBe sich - etwas zeitaufwendig - auch l6sen, indem batchspezifische
Gradienten durch benutzerdefinierte Trainingsschleifen vor der Aktualisierung der
Gewichte auf die Festplatte ausgelagert und anschlieRend zusammengefasst werden.
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Anhang A Erganzende
Hardwaretests
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Abbildung A.1: Standardabweichung der Rohdaten eines Videos in Helligkeitswerten bei einer Auflésung von
8-Bit dominiert durch stroboskopische Effekte - das Raster ist ein Resulat von Alias-Effekten durch den
Bayerfilter

Abbildung A.2: Verdeutlichung des thermisch bedingten Kamerafehlers nach langerer Laufzeit auf einem
weil3en Blatt Papier
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Abbildung A.3: Verdeutlichung Einfluss der Kiihlung durch ein Peltier-Element auf die zeitliche Entwicklung

des Rauschverhaltens der Pixel der Kamera mit Objektivkappe
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b TSRt 24 RO A A

Abbildung A.4: Informationsgehalt einzelner Bits einer Aufnahme — mit dem in Kapitel 5 spezifizierten
Versuchsaufbau — zeilenweise vom MSB (oben links) bis zum LSB (unten rechts)

Abbildung A.5: Einﬂuss.d.es V\feiBangéichs nach.l..JmschaIten von weillem zu gelblichem Licht wie es in dieser
Arbeit verwendet wurde (links ohne WeiRabgleich, rechts mit Weil3abgleich) auf Rohdaten im Bayer-Format



Anhang A Erganzende Hardwaretests 104

13.0

Radius in cm

12,5

115

] 2 4 6 8
Zeitins

Abbildung A.6: Radien von 20 Kugelverlaufen zum Mittelpunkt bis zum Eintritt in die Chaosphase nach
bestem Ermessen Ubereinander gelegt (weiterfihrende Visualisierung der Messergebnisse aus Kapitel 5.2)

mittlerer Pixelwert
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Abbildung A.7: Mittlerer Helligkeitswert eines Videos eines weil3en Blatts Papier vor der Korrektur

stroboskopischer Effekte (Blau) und danach (Orange) welche in der Software video_processing.py
Anwendung findet
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Anhang B Gegenuberstellung

der Kostenfunktionen
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GegenUberstellung aller Messergebnisse zur Optimierung der Kostenfunktion mit

verschiedener Parametrierung und konventionellen Ansatzen auf den Validierungs-Vektordaten der

Spiralphase nach dem Schema aus Abbildung 6.9

Abbildung B.1



Anhang C Einfluss des Dropout

Verfahrens

Nachfolgend sind beispielhafe Ausschnitte zum Einfluss des Dropout-Verfahrens bei

unterschiedlicher Netzstruktur und verschiedenen Kostenfunktionen zu sehen.
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Abbildung C.1: GegenuUberstellung des Pradiktionsverhaltens relativ zum richtigen Ergebnis eines verhaltnis-
maBig schmalen Netzes mit proprietdren Ansatzen als Kostenfunktion (optimiert auf hohe Performance bei
den Trainings- bzw. Validierungsdaten) und der Kreuzentropie auf den Trainingsdaten (unten) und den Vali-
dierungsdaten (oben) von Vektoren der Spiralphase Uber mehrere Epochen
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Abbildung C.2: Gegenuberstellung des Pradiktionsverhaltens relativ zum richtigen Ergebnis eines verhaltnis-
maRig breiten Netzes mit proprietdrem Ansatz als Kostenfunktion (optimiert auf hohe Performance bei den
Trainingsdaten) und der Kreuzentropie auf den Trainingsdaten (unten) und den Validierungsdaten (oben)
von Vektoren der Spiralphase Gber mehrere Epochen



Anhang D Einfluss der Batch-
Normalisierung

In den nachfolgenden Abbildungen sind beispielhafte Ausschnitte der Messergebnisse
zur Untersuchung der Abhangigkeit des Lernverhaltens von der Batch-Normalisierung
dargestellt. Abbildung D.2 beschreibt zudem ein relativ groRes Netz mit sechs inneren
Schichten in Kombination mit zwei Dropout-Schichten vor der funften und sechsten
Schicht und einem Dropout-Anteil von 0,3 mit welchem sehr gute Ergebnisse erzielt
wurden.
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Abblldung D 1 Gegenuberstellung des Pradiktionsverhaltens relativ zum richtigen Ergebnis unter Einfluss
der Batch-Normalisierung eines verhaltnismaRig kleinen Netzes mit proprietaren Ansatzen als Kostenfunk-
tion (optimiert auf hohe Performance bei den Validierungsdaten bzw. Kompromiss zwischen Trainings- und
Validierungs-Performance) und der Kreuzentropie auf den Trainingsdaten (untere Halfte) und den Validie-
rungsdaten (obere Halfte) von Vektoren der Spiralphase Uber mehrere Epochen
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der Batch-Normalisierung eines verhaltnismaRig gro3en Netzes mit proprietaren Ansatzen als Kostenfunk-
tion Kostenfunktion (optimiert auf hohe Performance bei den Validierungsdaten bzw. Kompromiss zwischen
Trainings- und Validierungs-Performance) und der Kreuzentropie auf den Trainingsdaten (untere Halfte) und
den Validierungsdaten (obere Halfte) von Vektoren der Spiralphase Uber mehrere Epochen



Anhang E Ubersicht entwickelte
Software

Nachfolgend ist eine Liste an Kurzbeschreibungen beigefligter, fUr diese Arbeit
entwickelter, Software. Es existieren zudem Programme zur Untersuchung kleinerer Tests
zur Rauschentwicklung der Kamera, zur Kontinuitat der Frames wahrend der Aufnahme,
zu moglichem Datenverlust bei Speichermethoden, zu Untersuchungen der Bildqualitat,
verschiedene Visualisierungen und Aufbereitungen von Messergebnissen und diverse
Weitere. Deren Relevanz ist fur diese Arbeit jedoch relativ gering weshalb sie hier nur
erwahnt wurden.

conv2d videodata.py
Softwarebeispiel zum Training faltender neuronaler Netze. In diesem sind alle
verwendeten Verfahren enthalten, welche in dieser Arbeit untersucht wurden.

create_image_difference.py
Erzeugung der Differenzbilder entsprechend der Spezifikationen aus Kapitel 6.1.3.

custom_callbacks.py
Beinhaltet alle in Kapitel 6.2.5 definierte Callbacks.

custom_functions.py
FUr diese Arbeit entwickelte Funktionen.

custom_loss_functions.py
Finale Implementierung der Kostenfunktion aus Kapitel 4.5.

custom_metrics.py
Beinhaltet alle in Kapitel 6.2.4 definierten Metriken.

cut vectordata.py
Zuschnitt der Vektordaten entsprechend der Spezifikationen aus Kapitel 6.1.5.

cut videodata.py
Zuschnitt der Videodaten entsprechend der Spezifikationen aus Kapitel 6.1.5.

duplication_of vectordata.py
Vervielfaltigung der Vektordaten entsprechend der Spezifikationen aus Kapitel 6.1.4.
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duplication_of videodata.py
Vervielfaltigung der Videodaten entsprechend der Spezifikationen aus Kapitel 6.1.4.

evaluate_model.py
Dient zur Evaluierung von gespeicherten Gewichten anhand definierter Daten. Die
Darstellung erfolgt in Confusion-Matrizen.

FFNN_vectordata.py
Softwarebeispiel zum Training neuronaler Netze mit Vektordaten. In diesem sind alle
verwendeten Verfahren enthalten, welche in dieser Arbeit untersucht wurden.

record _video.py
Software zur Aufnahme der Videos gemal? der Spezifikationen aus Kapitel 6.1.1.

vector data_input pipeline.py
Uberarbeiteter Code der Funktion preprocessing.text dataset_from_directory aus Keras
gemald der Spezifkiationen aus Kapitel 6.2.1.

video_processing.py
Aufbereitung von Videodaten gemalR der Spezifikationen aus Kapitel 6.1.2.

visualize_metrics.py
Visualisierung von Metrik-Dateien welche durch den Callback SaveMetrics aus Kapitel
6.2.5 erzeugt wurden.

metric_example.txt

Metrik-Datei, welche von visualize_metrics.py ausgelesen werden kann. Diese beinhaltet
den Lernverlauf des besten Netzes zur Pradiktion von Vektordaten der Aulienwandphase
aus Kapitel 7.3.



