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perautomaten

Stichworte

Deep Reinforcement Learning, Bildverarbeitung, Autonome Steuerung, Flippersystem,

Virtuelle Trainingsumgebung, Sim-to-Real-Transfer, Maschinelles Lernen

Kurzzusammenfassung

Diese Masterarbeit untersucht, wie ein Flippersystem durch Bildverarbeitung und Deep
Reinforcement Learning zu autonomem Spielverhalten befdhigt werden kann. Dazu wur-
de ein Verfahren zur prizisen Zustandserfassung entwickelt und eine virtuelle Trainings-
umgebung implementiert, die realitdtsnahe physikalische Bedingungen simuliert. Erste
Schritte zur Ubertragung des trainierten Modells auf einen physischen Demonstrator
wurden erfolgreich durchgefiihrt. Die Arbeit legt damit die Grundlagen fiir autonome

Flippersysteme auf Basis von Deep Reinforcement Learning.
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Deep Reinforcement Learning and Computer Vision for Autonomous Control of a Pinball
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Abstract

This master’s thesis investigates how a pinball system can be enabled for autonomous
gameplay through computer vision and deep reinforcement learning. A method for precise
state detection was developed, and a virtual training environment was implemented that
simulates realistic physical conditions. Initial steps toward transferring the trained model
to a physical demonstrator were successfully completed. This work thereby establishes

the foundation for autonomous pinball systems based on deep reinforcement learning.
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1 Einleitung

Die fortschreitende Digitalisierung und Automatisierung moderner Industrieprozesse hat
autonome Systeme zu einem zentralen Forschungsgebiet der Ingenieurswissenschaften ge-
macht. Besonders die Kombination von Reinforcement Learning (RL), Simulation und
Bildverarbeitung eréffnet neue Moglichkeiten fiir intelligente Steuerungssysteme, die in
der Lage sind, komplexe Entscheidungen zu treffen. [12]. Die Integration dieser Technolo-
gien in einem gemeinsamen System stellt jedoch sowohl konzeptionelle als auch technische

Herausforderungen dar.

Die vorliegende Arbeit untersucht diese Thematik in einem praxisorientierten Kontext
anhand eines Flipperautomaten, der im Rahmen der Arbeit zu einem autonomen System
weiterentwickelt werden soll. Im Folgenden wird zunéchst die Motivation fiir diese For-
schungsarbeit dargelegt, anschliefsend die konkrete Zielsetzung definiert und schlieflich
der strukturelle Aufbau der Arbeit erldutert.

1.1 Motivation

Die Uberfithrung theoretischer Konzepte in praktische Anwendungen bleibt eine zentrale
Herausforderung fiir das Verstdndnis und die Weiterentwicklung komplexer Technologien.
Demonstratoren spielen dabei eine entscheidende Rolle, da sie komplexe Algorithmen und
Verfahren erst greifbar und nachvollziehbar machen. Erfolgreiche Beispiele hierfiir sind
die Arbeiten zu autonomen Labyrinthen mittels Deep Reinforcement Learning [13, 24, 9],
die zeigen, wie virtuelle Trainingsumgebungen und Bildverarbeitung zur Steuerung phy-
sischer Systeme kombiniert werden konnen. Ohne eine anschauliche und funktionsfihige
Ausgestaltung bleiben die Potenziale der kiinstlichen Intelligenz und Bildverarbeitung

oft abstrakt und schwer zugénglich.

Die Faszination autonomer Systeme liegt in der Kombination verschiedener Technologien,

die gemeinsam intelligentes Verhalten ermoglichen. Reinforcement Learning ermoglicht
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es Systemen, durch wiederholte Interaktion mit ihrer Umgebung optimale Handlungs-
strategien zu erlernen|[14]. Dabei beobachtet eine virtuelle Steuereinheit (sog. Agent)
kontinuierlich Zustédnde, fithrt Aktionen aus und erhélt Belohnungen, um schrittweise
eine Strategie zu entwickeln, die langfristig die beste Performance erzielt. Bildverarbei-
tung wandelt visuelle Informationen in strukturierte Daten um und erméglicht dadurch
die Erkennung und Verfolgung von Objekten [10]. Virtuelle Umgebungen erweitern die-
se Moglichkeiten, indem sie physikalisch korrekte Simulationen bereitstellen, in denen
Agenten beschleunigt trainiert und anschliefend auf reale Systeme iibertragen werden
kénnen [23].

Die Herausforderung besteht darin, diese abstrakten Konzepte in einer Form zu préisen-
tieren, die sowohl technisch anspruchsvoll als auch allgemein versténdlich ist. Ein De-
monstrator muss die komplexen Wechselwirkungen zwischen maschinellem Lernen und
sensorischer Wahrnehmung veranschaulichen und gleichzeitig die praktische Relevanz

dieser Technologien fiir zukiinftige Anwendungen aufzeigen.

Aus dieser Notwendigkeit heraus entsteht die Motivation dieser Arbeit: einen solchen
Demonstrator zu schaffen, der die Kombination von Deep Reinforcement Learning und
Bildverarbeitung in einem anschaulichen und verstdndlichen Kontext prasentiert. Der
Flipperautomat bietet hierfiir eine ideale Ausgangslage, da er einerseits ein jedem ver-
trautes Spielgerat darstellt und andererseits die technischen Herausforderungen moderner

autonomer Systeme in sich vereint.

1.2 Zielsetzung

Das primére Ziel dieser Masterarbeit ist die Entwicklung eines autonomen Flippersys-
tems, das durch die Kombination von Deep Reinforcement Learning und Bildverarbei-
tung eigenstidndig spielen kann. Hierfiir werden zwei komplementére Systeme realisiert:
eine virtuelle Trainingsumgebung fiir das beschleunigte Training des Reinforcement-
Learning-Agenten (RL-Agenten) und ein physischer Demonstrator fiir die praktische

Anwendung.

Die virtuelle Umgebung soll als digitaler Zwilling fungieren und eine physikalisch korrek-
te Verhaltensnachbildung des Flipperautomaten bereitstellen, in der ein Reinforcement-
Learning-Agent effizient trainiert werden kann. Dabei miissen alle relevanten Kompo-

nenten realitéitsgetreu modelliert werden, um eine erfolgreiche Ubertragung der erlernten
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Strategien auf das physische System zu ermoglichen. Der physische Demonstrator soll
durch Integration eines Kamerasystems zur Zustandserfassung und einer intelligenten
Steuerungseinheit den Spielzustand kontinuierlich iberwachen und die Flipperarme ent-

sprechend ansteuern.

Ein zentraler Aspekt der Arbeit liegt in der nahtlosen Ubertragbarkeit der in der virtu-
ellen Umgebung trainierten RL-Modelle auf den physischen Demonstrator. Dadurch soll
demonstriert werden, wie Simulation-to-Reality-Transfer in praktischen Anwendungen
erfolgreich realisiert werden kann. Das entwickelte System soll als anschaulicher Demons-
trator dienen, der die Potenziale moderner KI-Technologien in einem vertrauten Kontext
présentiert und sowohl fiir Lehrzwecke als auch fiir die Weiterentwicklung autonomer

Systeme genutzt werden kann.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in neun Kapitel, die den Entwicklungsprozess vom
theoretischen Fundament bis zur praktischen Realisierung systematisch dokumentieren.
Zunachst werden die theoretischen Grundlagen der Bildverarbeitung und des Reinforce-
ment Learning erarbeitet. Daran anschliefend erfolgt eine Analyse des Stands der Tech-
nik, die verwandte Arbeiten im Bereich autonomer Flippersysteme untersucht und als

Grundlage fiir die technologischen Entscheidungen dieser Arbeit dient.

Auf Basis dieser Vorarbeiten werden die Anforderungen an das zu entwickelnde Sys-
tem definiert, wobei die Analyse getrennt fiir die virtuelle Trainingsumgebung und den
physischen Demonstrator erfolgt. Das darauf aufbauende Konzept prasentiert die Sys-
temarchitektur sowie die grundlegenden Design-Entscheidungen und bildet damit den

Ubergang von der Planung zur Implementierung.

Die Umsetzung wird in zwei umfangreichen Kapiteln dokumentiert. Zunéchst wird die
Entwicklung des Bildverarbeitungssystems beschrieben, wobei alle Komponenten hin-
sichtlich Funktionsweise und Leistungsfihigkeit evaluiert werden. Anschlieftend folgt die
Implementierung der virtuellen Trainingsumgebung mit der Physik-Simulation und der
Integration eines trainierbaren Agenten. Die Inbetriebnahme des physischen Demons-

trators behandelt die praktische Integration aller Systemkomponenten und diskutiert
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die Herausforderungen beim Transfer des trainierten Modells auf das reale System. Ab-
schliekend werden die Ergebnisse zusammengefasst, die Limitationen diskutiert und ein

Ausblick auf zukiinftige Entwicklungsmdoglichkeiten gegeben.



2 Theoretische Grundlagen

Dieses Kapitel legt die theoretischen Grundlagen fiir die Entwicklung des autonomen Flip-
persystems. Zunédchst werden die wesentlichen Konzepte der Bildverarbeitung behandelt,
die fiir die Zustandserfassung des physischen Systems erforderlich sind. Anschlieftend wer-
den die Grundlagen des Reinforcement Learning eingefiihrt. Abschlieffend werden Deep
Q-Networks beschrieben.

2.1 Bildverarbeitung

Die Bildverarbeitung bildet die Grundlage fiir die visuelle Zustandserfassung des Flipper-
systems. In diesem Abschnitt werden die relevanten Verfahren zur Kameramodellierung,

Bildvorverarbeitung sowie zur Detektion von Kanten erlautert.

2.1.1 Kameramodell und Verzerrungskorrektur

Reale Kamerasysteme weichen aufgrund der physikalischen Eigenschaften ihrer Optik
vom idealisierten Pinhole-Kameramodell ab und verursachen systematische geometri-
sche Verzerrungen, die fiir prézise Bildverarbeitungsverfahren korrigiert werden miissen
[2]. Das Pinhole-Kameramodell beschreibt die Projektion eines dreidimensionalen Welt-
punktes P = [X,Y, Z]7 auf einen zweidimensionalen Bildpunkt p = [u,v]” durch die

intrinsische Kameramatrix

fa: 0 ¢
K=10 fy cyl - (2.1)
0 0 1

Die Parameter f, und f, reprisentieren die effektive Brennweite der Kamera in horizon-
taler und vertikaler Richtung, ausgedriickt in Pixeleinheiten (fz = f/dx, fy = f/dy),
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wiahrend ¢, und ¢, den Hauptpunkt definieren, an dem die optische Achse die Bildebene

schneidet. Die Projektion erfolgt durch

U X
s- vl =K-|Y (2.2)
1 Z

mit dem tiefenabhéngigen Skalierungsfaktor s. Reale Objektive verursachen zwei Haupt-
typen von Verzerrungen. Die Korrektur erfolgt in normalisierten Koordinaten 2 = (u —
¢z)/fz und y = (v—c¢y)/ fy. Die radiale Verzerrung entsteht durch Linsenkriimmung und
wird durch die Koeffizienten k1, ko, ks liber die Gleichung

[xkorrigiert] _ (1 + k17‘2 + k:27“4 + k‘31"6) . [$] (2.3)
Y

Ykorrigiert

beschrieben, wobei r? der quadratische Abstand vom Hauptpunkt ist. Die tangentiale
Verzerrung resultiert aus imperfekter Linsenzentrierung und wird durch p; und po iiber

die Gleichungen

Tkorrigiert = T + 2p1xy + p2 (7’2 + 2$2) (2 4)

Ykorrigiert = Y + p1 (72 + 2y2) + 2]925'39

modelliert. Das vollstandige Verzerrungsmodell wird durch den Vektor D = [ky, ko, p1, p2, k3]
parametrisiert und ermoglicht durch mathematische Inversion die Korrektur aufgenom-

mener Bilder zu einer geometrisch korrekten Darstellung.

2.1.2 Bildvorverarbeitung und Filterung

In diesem Abschnitt werden Verfahren zur Bildvorverarbeitung vorgestellt. Dabei wird
zunéchst der Gaufk-Filter zur Rauschunterdriickung erldutert, gefolgt von der Contrast

Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) zur Kontrastverstérkung.
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Gaufische Glattung

Die Gauftsche Glattung stellt einen fundamentalen Vorverarbeitungsschritt in der di-
gitalen Bildverarbeitung dar, der zur Reduktion von Bildrauschen und zur Vorberei-
tung nachgelagerter Analyseverfahren eingesetzt wird [20]. Als Tiefpassfilter unterdriickt
sie hochfrequente Bildinhalte wie Rauschen und feine Details, wiahrend niederfrequen-
te Strukturen erhalten bleiben und somit eine kontrollierte Glattung bei gleichzeitiger
Erhaltung der wesentlichen Bildstrukturen erméoglicht wird. I(x,y) sei ein digitales Grau-
wertbild mit den Dimensionen M x N Pixel, wobei I(x,y) € [0,255] den Intensitdtswert

an der Position (x,y) bezeichnet.

Ein Filterkern K ist eine kleine, typischerweise quadratische Matrix von Koeffizienten
der Grofe (2k + 1) x (2k + 1), wobei k den Radius des Kerns bezeichnet. Bei der Fal-
tungsoperation wird dieser Kern pixelweise liber das gesamte Bild bewegt, wobei an jeder
Position eine gewichtete Summe der umliegenden Pixelwerte berechnet wird. Diese Ope-
ration ermoglicht es, lokale Nachbarschaftsbeziehungen zu berticksichtigen und gezielt
bestimmte Bildeigenschaften zu verstédrken oder zu unterdriicken. Das Verfahren basiert
auf der zweidimensionalen gaufsschen Normalverteilung, die als Faltungskern iiber das
Eingangsbild angewendet wird. Die kontinuierliche zweidimensionale Gaufifunktion ist

definiert iiber die Gleichung

1 _2?4y?

G(z,y) = e 207 (2.5)

2mo?

wobei o die Standardabweichung der Verteilung bezeichnet, welche die Starke der Glat-
tung bestimmt. Fiir die diskrete Bildverarbeitung wird diese kontinuierliche Funktion zu
einem endlichen Filterkern diskretisiert. Ein typischer 3 x 3 - Gauflkkern mit ¢ = 1 hat

folgende normalisierte Koeffizientenmatrix

I
|
N =
SIS

1
2 (2.6)
1

wobei der Normalisierungsfaktor 1/16 die Summe aller Kernelemente darstellt und si-
cherstellt, dass die Gesamthelligkeit des Bildes erhalten bleibt. Die Faltungsoperation
wird fiir jeden Bildpunkt durch die Gleichung
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k k
Igeﬁltert (.CC, y) = Z Z K(m, n) : Ioriginal(x +m,y+ TL) (27)

m=—kn=—k

beschrieben, wobei m und n die lokalen Koordinaten innerhalb des Filterkerns relativ
zum Kernzentrum bezeichnen. Die Gaufssche Glattung bietet mehrere entscheidende Vor-
teile gegeniiber anderen Filterverfahren. Die rotationssymmetrischen Eigenschaften des
Gaufkerns gewéhrleisten eine richtungsunabhéngige Glattung, wiahrend die gewichtete
Mittelwertbildung die lokalen Bildstrukturen besser erhilt als einfache Mittelwertfilter.
Zudem ist das Verfahren separierbar, wodurch die zweidimensionale Faltung durch zwei
aufeinanderfolgende eindimensionale Operationen ersetzt werden kann, was die Rechen-

zeit erheblich reduziert.

CLAHE

CLAHE ist eine verbesserte Form der adaptiven Histogramm-Aqualisierung, die zur lo-
kalen Kontrastverbesserung in digitalen Bildern verwendet wird [25]. Im Gegensatz zur
globalen Histogramm-Aqualisierung arbeitet CLAHE mit kleinen Bildregionen und be-

grenzt dabei die Kontrastverstarkung, um unerwiinschte Artefakte zu vermeiden.

Das Verfahren teilt zunichst das Eingangsbild I(x,y), wobei I die Intensitatswerte be-
zeichnet und x und y die Pixelkoordinaten sind, in M x N nicht-iiberlappende, rechteckige
Bereiche (Tiles) T; ; auf. Hierbei ist M die Anzahl der Zeilen und N die Anzahl der Spal-
ten, wihrend ¢ und j die Indizes fiir Zeile und Spalte des jeweiligen Tiles sind. Fiir jedes
Tile wird das lokale Histogramm H; ;(k) iiber

Hij(k)= Y 6(I(z,y)—k) (2.8)

(z,y)€Ty,5

berechnet, das angibt, wie oft jeder Grauwert & in diesem Bildbereich vorkommt. Dabei
reprasentiert § die Kronecker-Delta-Funktion und die Summation erstreckt sich {iber den
gesamten Definitionsbereich der jeweiligen Subregion. Der entscheidende Mechanismus

von CLAHE ist die Begrenzung der Histogramm-Werte durch

H'i, j(k) = min(Hi, j(k), a), (2.9)
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wobei H; ;(k) das begrenzte Histogramm darstellt und min die Minimum-Funktion ist.
Der Parameter « definiert die maximale erlaubte Haufigkeit fiir jeden Grauwert und

verhindert eine zu starke Kontrastverstarkung.

Die durch den Clipping-Prozess entstehenden {iberschiissigen Pixel Nexcess Werden, um
die Gesamtpixelzahl zu erhalten, gleichméfig iiber alle L verfiigbaren Grauwertebenen

verteilt.

Der Redistribuierungsfaktor S ergibt sich aus der Division dieser {iberschiissigen Pixel

durch die Anzahl der Grauwertebenen:

NEXCBSS
= . 2.1
f= (2.10)

Das resultierende, amplitudenbegrenzte Histogramm H@” ](k) wird anschlieffend durch

Addition des Redistribuierungsfaktors zu jedem Histogramm-Bin berechnet:

H (k) = H] ;(k) + 5. (2.11)

Die lokale Intensitétstransformation 7j ;(g) fiir jede Subregion basiert auf der normierten

kumulativen Verteilungsfunktion (CDF) dieses amplitudenbegrenzten Histogramms:

Tij(g) = (L—1) =0 (2.12)

Um Diskontinuitdten an den Grenzen benachbarter Subregionen zu vermeiden, wird eine
bilineare Interpolation durchgefiihrt, sodass die Ubergéinge im Bild gleichmifig und frei

von sichtbaren Artefakten verlaufen.

2.1.3 Gradientenbasierte Kantendetektion

Kanten in digitalen Bildern manifestieren sich als signifikante lokale Helligkeitsdnderun-
gen und repréisentieren Diskontinuitdten in der Intensitdtsfunktion. Die gradientenbasier-

te Kantendetektion nutzt die ersten partiellen Ableitungen der Bildfunktion I(z,y), um
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diese Ubergéinge zu identifizieren [26]. Der Gradient eines Bildes ist definiert iiber die

Gleichung

9
% e

VI(z,y)=| | = , (2.13)
ol LG

wobei G; und G, die Gradienten in horizontaler bzw. vertikaler Richtung darstellen. In
der praktischen Anwendung werden diese partiellen Ableitungen durch finite Differen-
zen approximiert. Die einfachste diskrete Ndherung berechnet die Helligkeitsdnderung

zwischen benachbarten Pixeln tiber

Ge(z,y) = I(x +0,y) — I(x,y),

(2.14)
Gy(:U:Z'J) ~ I(x7y + 5) - I(l’,y),

wobei § den Pixelabstand definiert. Diese Differenzen quantifizieren die Starke und Rich-
tung des lokalen Helligkeitsiibergangs. Die Gradientenmagnitude, welche die Kantenstér-

ke unabhingig von der Richtung beschreibt, ergibt sich aus

VI(z,y)| = /G2 + G2. (2.15)

Nach der Gradientenberechnung erfolgt die Kantendetektion durch Schwellwertbildung.
Ein Pixel (z,y) wird als Kantenpixel klassifiziert, wenn die Gradientenmagnitude oder

die absolute Helligkeitsdifferenz einen definierten Schwellwert 7 iiberschreitet:
|\VI(z,y)| > T = Kante. (2.16)

2.1.4 Hough-Transformation

Die Hough-Transformation ist ein robustes Verfahren zur Detektion parametrischer Kur-
ven in Bildern, das 1962 von Paul Hough entwickelt wurde [19]. Der fundamentale Ansatz
besteht in einer Transformation vom Bildraum in einen Parameterraum, wodurch geo-
metrische Strukturen trotz Rauschen oder Fragmentierung detektiert werden koénnen.
Eine Gerade im Bildraum wird durch die Hesse-Normalform parametrisiert, welche die

Distanz p zum Ursprung und den Winkel 6 der Normale zur z-Achse verwendet:

10
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p=xcosf+ysinf (2.17)

Der Kerngedanke liegt in der Dualitdt zwischen Bild- und Parameterraum. Jeder Punkt
(x4, y;) im Bildraum entspricht einer sinusférmigen Kurve im (p, §)-Parameterraum. Wenn
mehrere kollineare Bildpunkte auf einer gemeinsamen Geraden liegen, schneiden sich ihre
korrespondierenden Kurven im Parameterraum an einem gemeinsamen Punkt (pg,6o),

welcher die Parameter der gesuchten Geraden kodiert.

2.2 Grundlagen des Reinforcement Learning

Reinforcement Learning bildet neben dem iiberwachten und uniiberwachten Lernen das
dritte fundamentale Paradigma des maschinellen Lernens. Im Gegensatz zum supervised
Learning, bei dem ein Algorithmus aus gelabelten Eingabe-Ausgabe-Paaren lernt, oder
zum unsupervised Learning, das verborgene Strukturen in unannotierten Daten entdeckt,
zeichnet sich RL durch einen interaktiven Lernprozess aus. Ein Agent lernt hierbei durch
wiederholte Interaktion mit seiner Umgebung optimale Handlungsstrategien zu entwi-

ckeln, indem er fiir seine Aktionen verzogerte Belohnungssignale erhélt.

2.2.1 Agent-Environment-Framework

Das grundlegende Konzept des Reinforcement Learning ldsst sich durch das Agent-

Environment-Framework beschreiben, welches in Abbildung 2.1 dargestellt ist [1].

Ein Agent befindet sich zu jedem diskreten Zeitschritt ¢ in einem Zustand s; aus dem
Zustandsraum S und wéhlt basierend auf diesem Zustand eine Aktion a; aus dem verfiig-
baren Aktionsraum A. Die Umgebung reagiert auf diese Aktion, indem sie den Agenten
in einen Folgezustand s;4; iiberfiihrt und ihm eine skalare Belohnung R,y zuriickgibt.
Dieser zyklische Prozess, der sich kontinuierlich wiederholt, generiert eine Sequenz von

Zusténden, Aktionen und Belohnungen, die als Trajektorie bezeichnet wird.

Das Ziel des Agenten besteht darin, eine Policy m zu erlernen, welche die Auswahl von
Aktionen basierend auf Zustédnden beschreibt. Eine Policy ordnet jedem Zustand eine

Aktion oder eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber Aktionen zu. Eine optimale Policy

11
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Abbildung 2.1: Agent and Environment Framework [1]

7 maximiert die erwartete kumulative Belohnung tiber die Zeit. Da zukiinftige Beloh-
nungen typischerweise mit einem Diskontierungsfaktor + gewichtet werden, ergibt sich

der Return G; als gewichtete Summe aller zukiinftigen Belohnungen iiber

o
Gr =11+ 2+ s+ = > ek (2.18)
k=0

Der Diskontierungsfaktor steuert dabei den Kompromiss zwischen unmittelbaren und zu-
kiinftigen Belohnungen. Ein Wert nahe bei eins priorisiert langfristige Gewinne, wahrend

ein kleinerer Wert kurzfristige Belohnungen bevorzugt.

2.2.2 Markov-Entscheidungsprozess

Die theoretische Fundierung des Reinforcement Learning bilden Markov-Entscheidungs-
prozesse (Markov Decision Processes, MDPs). Ein MDP wird formal durch das Tupel
(S, A, P, R,~) beschrieben, wobei S den Zustandsraum, A den Aktionsraum, P die Uber-
gangsfunktion, R die Belohnungsfunktion und  den Diskontierungsfaktor darstellt [21].
Die Ubergangsfunktion P(s’|s,a) gibt die Wahrscheinlichkeit an, vom Zustand s durch
Ausfiihrung der Aktion a in den Folgezustand s’ zu gelangen. Die Belohnungsfunktion
R(s,a, s') beschreibt die erwartete Belohnung fiir diesen Ubergang. Die zentrale Markov-
Eigenschaft besagt, dass der zukiinftige Zustand ausschliefslich vom aktuellen Zustand

und der gewahlten Aktion abhéngt, nicht jedoch von der Historie vergangener Zusténde.

12
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Diese Eigenschaft ermoglicht eine effiziente Darstellung und Losung des Entscheidungs-

problems.

2.2.3 Value-Functions und die Bellman-Gleichung

Zur systematischen Bewertung von Policies werden Value Functions eingesetzt, die den
erwarteten zukiinftigen Erfolg eines Agenten quantifizieren |27]. Die State-Value Function
V7™ (s) gibt den erwarteten Return an, wenn der Agent von Zustand s aus der Policy m
folgt:

VT(s) =E; |Gt ]| st = s]. (2.19)

Hierbei bezeichnet E[] den Erwartungswert unter der Policy m, das heift, die durch-
schnittliche kumulative Belohnung, die der Agent erwarten kann, wenn er die Policy
7 befolgt. Komplementér dazu beschreibt die Action-Value Function oder Q-Function
Q7 (s,a) den erwarteten Return bei Ausfithrung der spezifischen Aktion a im Zustand s

und anschlieftendem Befolgen der Policy :

Q"(s,a) =Er [Gy | st = s,ar = al. (2.20)

Die Q-Function bewertet somit nicht nur Zusténde, sondern konkrete Zustand-Aktions-
Paare und beantwortet die Frage, wie gut es ist, in einem Zustand eine bestimmte Ak-
tion auszufiihren und danach der Policy 7w zu folgen. Die Bellman-Gleichung etabliert
eine rekursive Beziehung zwischen dem Wert eines Zustands und den Werten seiner
Nachfolgezustdnde. Diese fundamentale Relation besagt, dass der Wert einer Zustand-
Aktions-Kombination der Summe aus unmittelbarer Belohnung » und dem diskontierten

erwarteten Wert des Folgezustands s’ entspricht:

Q" (s,a) =E [r +yQ™ (¢, a’)] . (2.21)

Hierbei wird iiber alle moglichen Folgezustédnde gemittelt, die aus (s, a) resultieren kon-
nen, und iiber alle Folgeaktionen a’, die gemaf Policy m im Zustand s’ gewahlt wer-
den. Diese Gleichung bildet die Grundlage fiir iterative Losungsverfahren im Reinfor-

cement Learning, da sie es ermdglicht, den Wert einer Zustand-Aktions-Kombination

13
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durch die Werte ihrer Nachfolger auszudriicken. Die optimale Q-Function Q*(s, a) erfiillt
die Bellman-Optimalitdtsgleichung, bei der im Folgezustand stets die beste verflighare
Aktion gewahlt wird:

Q*(s,a) =E |r +ymax Q*(s',d)| . (2.22)

Anstatt der Policy 7w zu folgen, wird im Folgezustand die Aktion mit dem hdochsten Q-
Wert gewéhlt. Eine optimale Policy 7* kann direkt aus der optimalen Q-Function abge-
leitet werden, indem in jedem Zustand die Aktion mit dem héchsten Q-Wert ausgewéhlt

wird:

7 (s) = arg max Q*(s,a). (2.23)

Der arg max- Operator liefert hierbei die Aktion a, die den Q-Wert maximiert. Sobald
die optimale Q-Function bekannt ist, kann somit trivial die optimale Handlungsstrategie

bestimmt werden.

2.2.4 Exploration versus Exploitation

Eine fundamentale Herausforderung im Reinforcement Learning stellt das Exploration-
Exploitation-Dilemma dar [5]. Der Agent muss kontinuierlich zwischen der Exploitation
bereits erlernter Aktionen und der Exploration neuer, potenziell besserer Handlungsop-
tionen abwégen. Eine unzureichende Exploration kann zu suboptimalen Policies fiihren,
da der Agent moglicherweise in lokalen Optima verharrt. Exzessive Exploration hingegen
verzogert die Konvergenz zu einer guten Policy, da der Agent zu viel Zeit mit dem Aus-
probieren suboptimaler Aktionen verbringt. Géngige Strategien zur Adressierung dieses
Dilemmas sind epsilon-greedy-Verfahren, bei denen mit Wahrscheinlichkeit € eine zufalli-
ge Aktion gewahlt wird, wihrend ansonsten die beste bekannte Aktion ausgefiihrt wird.
Der Parameter € wird haufig iiber die Trainingszeit hinweg reduziert, sodass der Agent

zundchst exploriert und spéater zunehmend die erlernte Policy ausnutzt.

14
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2.3 Deep Q-Networks

Klassische Q-Learning-Verfahren speichern die Q-Funktion in tabellarischer Form, wo-
bei fiir jedes Zustand-Aktions-Paar (s,a) ein separater Q-Wert gespeichert wird. Dieser
Ansatz stoft jedoch bei hochdimensionalen Zustandsrdumen, wie sie beispielsweise bei
visuellen Eingaben auftreten, an praktische Grenzen. Die Anzahl moglicher Zusténde
wachst exponentiell mit der Dimension des Zustandsraums, wodurch eine tabellarische
Reprasentation sowohl speichertechnisch als auch rechnerisch nicht mehr handhabbar

wird.

Deep Q-Networks (DQN) adressieren diese Problematik durch den Einsatz neuronaler
Netze als Funktions-Approximatoren. Anstatt die Q-Funktion explizit zu speichern, wird
ein neuronales Netz Q(s, a; ) trainiert, das die Q-Werte fiir beliebige Zustand-Aktions-
Paare approximiert. Hierbei bezeichnet 6 die Gewichte des neuronalen Netzes. Diese
Parametrisierung ermoglicht es, die Q-Funktion auch fiir zuvor ungesehene Zusténde zu
generalisieren, indem das Netzwerk gelernte Muster auf neue Situationen iibertrigt. Die-
ses Kapitel nutzt zur Beschreibung der theoretischen Grundlagen von Deep Q-Networks
die Quellen [18, 17, 28, 4].

2.3.1 Architektur

Die Architektur eines DQN besteht typischerweise aus mehreren vollstandig verbundenen
Schichten (Fully Connected Layers) wie in Abbildung 2.2 dargestellt. Das Netzwerk erhélt

Abbildung 2.2: Deep Q-Learning

den aktuellen Zustand s als Eingabe und gibt fiir jede mogliche Aktion einen Q-Wert aus.

15
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Formal lasst sich dies als Funktion @) : S x A — R beschreiben, die durch das neuronale
Netz mit Parametern 6 approximiert wird. Bei diskreten Aktionsrdumen ist es effizient,
das Netzwerk so zu gestalten, dass es fiir einen gegebenen Zustand gleichzeitig die Q-
Werte fiir alle Aktionen ausgibt. Dies reduziert die Anzahl erforderlicher Forward-Passes
im Vergleich zu einer separaten Evaluierung jeder Aktion und ermdglicht die direkte

Anwendung des arg max-Operators zur Aktionswahl (siehe Gleichung 2.23).

2.3.2 Experience Replay Buffer

Eine zentrale Innovation von DQN ist der Experience Replay Buffer, ein Speicher der
Kapazitat N, in dem vergangene Erfahrungen in Form von Tupeln (s, a¢, 741, St+1)
gespeichert werden. Wéhrend der Interaktion mit der Umgebung sammelt der Agent
kontinuierlich diese Transitionen und speichert sie im Buffer. Beim Training werden an-

schlieffend zufillige Mini-Batches aus diesem Speicher gezogen.

Dieser Mechanismus adressiert zwei fundamentale Probleme beim Training mit neurona-
len Netzen im Reinforcement Learning-Kontext. Erstens weisen aufeinanderfolgende Er-
fahrungen eine hohe zeitliche Korrelation auf, da sie aus derselben Trajektorie stammen.
Diese Korrelation kann zu instabilem Training fiihren, da das neuronale Netz Schwierig-
keiten hat, aus stark korrelierten Daten zu lernen. Durch das zuféllige Sampling aus dem
Replay Buffer werden diese Korrelationen aufgebrochen. Zweitens ermoglicht Experience
Replay eine deutlich effizientere Nutzung der gesammelten Daten, da jede Erfahrung
mehrfach zum Training verwendet werden kann, anstatt nur einmal genutzt und dann

verworfen zu werden.

2.3.3 Target Network

Eine weitere Stabilisierungsmafnahme stellt das Target Network dar. Beim Training wird
die Bellman-Gleichung als Verlustfunktion verwendet, wobei der Zielwert (Target) fiir den
Q-Wert berechnet wird iiber

Yt = T41 +y max Q(st41,a’;07). (2.24)
a

Hierbei bezeichnet 6~ die Parameter eines separaten Target Networks, das eine verzo-

gerte Kopie des Haupt-Q-Netzwerks darstellt. Ohne diesen Mechanismus wiirde derselbe
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Parametersatz 6 sowohl zur Berechnung des aktuellen Q-Werts als auch des Zielwerts
verwendet, was zu einem "moving target problem"fiithrt. Der Zielwert wiirde sich mit

jedem Update &ndern, wodurch das Training instabil wird.

Das Target Network wird in regelméfigen Intervallen, typischerweise alle C' Trainings-
schritte, mit den Parametern des Haupt-Networks aktualisiert. Zwischen diesen Updates
bleiben die Target-Parameter konstant, sodass der Zielwert wahrend mehrerer Trainingsi-

terationen stabil bleibt. Dies fiihrt zu einem deutlich robusteren Lernprozess.

2.3.4 Verlustfunktion und Gradientenabstieg
Die Parameter 6 des Q-Netzwerks werden mittels Gradientenabstieg optimiert, indem die

quadratische Differenz zwischen dem vorhergesagten Q-Wert und dem Zielwert minimiert

wird. Die Verlustfunktion fiir einen Mini-Batch von Transitions lautet:

L(Q) = E(S,a,r,s’)ND

<r+7ma§lXQ(8’,a’;9) - Q(S,a;9))2] : (2.25)

Dabei bezeichnet D den Replay Buffer, aus dem die Transitions gesampelt werden. Der
Gradient dieser Verlustfunktion wird mittels Backpropagation berechnet und zur Aktua-

lisierung der Netzwerkgewichte verwendet:

0« 60— aVyL(0), (2.26)

wobei « die Lernrate ist und VyL(#) den Gradienten der Verlustfunktion beziiglich der

Parameter 0 bezeichnet.

2.3.5 Exploration-Strategie

Fiir die Exploration wird bei DQN typischerweise eine e-greedy-Strategie mit Decay
eingesetzt. Der Parameter € gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der eine zuféllige Aktion
gewahlt wird und wird {iber den Trainingsverlauf von einem initialen Wert (typischerweise
1.0) auf einen finalen Wert (typischerweise 0.01 bis 0.05) reduziert. Die Aktion wird zu
jedem Zeitschritt geméafs folgender Regel gewéhlt:
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Abbildung 2.3: Epsilon-Decay wiahrend des DQN-Trainings

zufillige Aktion aus A  mit Wahrscheinlichkeit e,
ay = (227)

arg max, Q(s¢, a; 0) mit Wahrscheinlichkeit 1 — .

Der Verfall (Decay) von e erfolgt iiblicherweise linear iiber einen definierten Anteil der
gesamten Trainingsschritte, der als Exploration Fraction bezeichnet wird. Sei Tiota die
Gesamtzahl der Trainingsschritte und fexplore die Exploration Fraction (z.B. 0.3 fiir 30%

der Trainingszeit), dann wird € bei jedem Schritt ¢ aktualisiert geméafs

€ —€ -t
€ = max | €end, €start — (€start — €ena) . (2.28)
f explore * ﬂotal

Abbildung 2.3 visualisiert diesen Verlauf beispielhaft. In der frithen Trainingsphase bei
e = 1.0 wahlt der Agent ausschlieklich zufillige Aktionen und exploriert damit den
gesamten Zustandsraum. Mit fortschreitendem Training sinkt e linear ab, sodass der
Agent zunehmend die erlernten Q-Werte ausnutzt (Exploitation). Nach Erreichen des
finalen Wertes bleibt dieser Wert konstant, sodass auch in spéteren Trainingsphasen ein
geringes Mak an Exploration erhalten bleibt, um potenzielle Verbesserungen der Policy

nicht zu verpassen.

Dieser schrittweise Ubergang von Exploration zu Exploitation erméglicht es dem Agen-

ten, in der frithen Trainingsphase den Zustandsraum umfassend zu erkunden und in
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spateren Phasen die erlernte Policy zunehmend auszunutzen, wahrend durch das verblei-

bende €gnq > 0 weiterhin gelegentlich exploriert wird.

2.3.6 Trainingsalgorithmus

Der vollstdandige DQN-Trainingsalgorithmus lésst sich wie folgt zusammenfassen: Zu-
néchst wird das Q-Network mit zufélligen Gewichten 6 initialisiert und das Target Net-
work mit denselben Gewichten kopiert. Der Replay Buffer wird mit der Kapazitdt N
initialisiert. In jeder Episode interagiert der Agent mit der Umgebung, wobei Aktionen
gemik der e -greedy-Policy gewéhlt werden. Jede Transition wird im Replay Buffer ge-

speichert.

Sobald der Buffer eine ausreichende Anzahl von Erfahrungen enthélt, wird in regelméa-
Rigen Abstdnden ein Mini-Batch von Transitionen gesampelt. Fiir jede Transition im
Batch wird der Zielwert berechnet, die Verlustfunktion evaluiert und ein Gradienten-
schritt durchgefiihrt. Nach jeweils C' Trainingsschritten werden die Target Network Pa-
rameter aktualisiert. Dieser Prozess wird iiber viele Episoden hinweg wiederholt, bis die

Policy konvergiert.
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Die Analyse des aktuellen Stands der Technik bildet eine unverzichtbare Grundlage fiir die
wissenschaftliche Einordnung dieser Masterarbeit. Durch die systematische Betrachtung
bestehender Forschungsarbeiten im Bereich der autonomen Flippersteuerung lassen sich
bewéhrte Anséitze identifizieren und Forschungsliicken aufdecken, die durch das vorliegen-
de Projekt adressiert werden kénnen. Die folgende Untersuchung beginnt mit der direkten
Vorgéngerarbeit als Ausgangspunkt fiir die vorliegende Entwicklung und erweitert den
Blick anschliefsend auf drei wegweisende internationale Forschungsarbeiten. Dabei werden
sowohl die frithen Pionierarbeiten der Tulane University als auch die innovativen Bild-
verarbeitungsansétze der University of Alberta sowie moderne Deep Learning-Methoden
der Hochschule Reutlingen analysiert. Eine abschliefende vergleichende Bewertung leitet
schlieklich die technologischen Grundlagen fiir die konzeptionelle Ausrichtung des eigenen

Systems ab.

3.1 Vorgangerarbeit

Die vorliegende Masterarbeit baut auf der Bachelorarbeit von [29] auf, welche bereits
einen prototypischen Demonstrator entwickelte. Diese Vorgéngerarbeit schuf die grund-
legende Hardware-Infrastruktur und etablierte erste Ansétze fiir die autonome Steuerung

des Flipper-Systems mittels maschinellen Lernens.

Aus der Vorgédngerarbeit werden zentrale Hardware-Komponenten des prototypischen
Demonstrators iibernommen und weiterverwendet. Abbildung 3.1 zeigt den bestehenden
Aufbau mit seinen wesentlichen Elementen. Das Spielfeld mit Rahmen und Elementen ba-
siert auf einem skalierten Aufbau (50x34 cm), konstruiert aus einer Aluverbundplatte mit
einem Aluprofil-Rahmen (20x20 mm). Das System umfasst 3D-gedruckte Spielelemente

wie Banden, Flipperarme und Kugelriickfiihrungskomponenten, die eine realitdtsnahe
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Abbildung 3.1: Physischer Flipper

Spielumgebung schaffen. Zur Ansteuerung der Flipperarme werden NEMA 17 Schritt-
motoren (Modell 17HS19-2004S1) eingesetzt, die prazise Bewegungen der Schlagarme er-
moglichen. Ein zusétzlicher Schrittmotor steuert den Startarm fiir die Kugelriickfithrung
ins Spielfeld. Das Motorinterface fiir die Ansteuerung erfolgt iiber TB6600 Motortreiber
in Verbindung mit einem Arduino Uno Mikrocontroller, der als Schnittstelle zwischen

der {ibergeordneten Steuerung und den physischen Aktoren fungiert.

Die vorliegende Masterarbeit erweitert das bestehende System um drei wesentliche Kom-
ponenten. Erstens wird ein robustes Bildverarbeitungssystem zur Erfassung der Zu-
standsinformationen mittels klassischer Computer-Vision-Algorithmen entwickelt. Zwei-
tens erfolgt die Konzeption und Implementierung einer physikalisch korrekten virtuellen
Umgebung, die eine effiziente Vorab-Trainingsphase fiir RL-Agenten ermoglicht. Drittens
wird die Ubertragung des RL-Agenten von der virtuellen zur physischen Umgebung eta-
bliert, um eine nahtlose Parameteriibertragung trainierter Modelle zwischen Simulation

und realem Demonstrator zu gewéhrleisten.
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3.2 Tulane University

Die erste dokumentierte Arbeit zur Flipperautomatisierung stammt von Winstead und
Christiansen der Tulane University [30]. Ihre 1994 verdffentlichte Studie ,,Pinball: Plan-
ning and Learning in a Dynamic Real-Time-Environment”“ behandelt die Entwicklung

autonomer Lernagenten fiir zeitkritische, dynamische Umgebungen.

Die Autoren klassifizieren das Flipperproblem als intermittierendes Steuerungsproblem,
bei dem Systemeingriffe ausschlieflich moglich sind, wenn sich die Kugel im Wirkungsbe-
reich der Flipperarme befindet. Diese Charakteristik fiihrt zu erheblichen Herausforderun-

gen bei der Zuordnung von Belohnungen zu Aktionen (Credit Assignment Problem).

Die technische Implementierung basiert auf einer C+-+-Physiksimulation mit diskretisier-
ter Zeitintegration und elastischen Kollisionsmodellen. Als Lernverfahren wurde tabel-
lenbasiertes Q-Learning mit einer 57x30-Zellen-Diskretisierung des Zustandsraums im
Flipperarmbereich eingesetzt. Der Aktionsraum umfasst vier diskrete Aktionen: simulta-

ne Bewegung beider Flipperarme nach oben oder unten.

Die experimentellen Resultate zeigen moderate Erfolge. Nach 10.000 Trainingsepisoden
erzielten die Agenten durchschnittlich 102-108 Punkte und iibertrafen damit menschli-
che Probanden (77-86 Punkte), erreichten jedoch nur marginale Verbesserungen gegen-
tiber einer primitiven Flail-Baseline-Strategie (kontinuierliche Flipperbetatigung) mit 102
Punkten.

Ungeachtet der begrenzten quantitativen Erfolge erbrachten die Autoren bedeutsame
konzeptionelle Beitriage: Sie etablierten die Flippersteuerung als validen Testfall fiir Rein-
forcement Learning und identifizierten charakteristische Problemstellungen wie intermit-
tierendes Steuerungsverhalten. Gleichzeitig offenbart die Arbeit systematische Limitie-
rungen frither RL-Ansétze, insbesondere beziiglich der niedrig-dimensionalen Zustands-

reprasentation und der mangelnden Integration verfiigharen Modellwissens.

3.3 University of Alberta

Eine erste wegweisende Arbeit im Bereich der physischen Flipperautomatisierung wurde
von Adam Metcalf an der University of Alberta entwickelt [15]. Seine Master-Thesis ,,Pin-
ball: High-Speed Real-Time Tracking and Playing” aus dem Jahr 2011 stellt eine erste
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umfassende Implementierung eines KI-Systems dar, das auf einem realen Flipperautoma-
ten operiert und dabei computerbasierte Kugelerkennung mit physikalischer Simulation

kombiniert.

Das entwickelte Framework nutzt fiir die Bildverarbeitung eine Hochgeschwindigkeits-
kamera, die 122 Bilder pro Sekunde erfasst. Das System identifiziert die Kugel durch
Trennung von Vorder- und Hintergrund, wobei sich bewegende Objekte vom statischen
Spielfeld unterschieden werden. Zur Objekterkennung werden zusammenhéngende weife
Pixelgruppen zu Objekten gruppiert und nach Grofe und Form gefiltert, um die Kugel

zu identifizieren.

Fir die Physiksimulation setzt die Arbeit auf die Box2D-Engine, die einen kontinu-
ierlichen Kollisionserkennungsansatz verfolgt. Die Flipperarme werden als dynamische
Korper mit Revolute Joints modelliert, die eine realistische Rotation um den Drehpunkt
ermoglichen. Das System berechnet sowohl elastische als auch inelastische Kollisionen und
beriicksichtigt Gravitationskréfte auf der geneigten Spielflache. Die Simulation erfolgt da-
bei parallel zur Kugelerkennung und dient sowohl der Vorhersage von Kugelbewegungen

als auch der Validierung erkannter Positionen.

Die KI-Komponente basiert nicht auf Reinforcement Learning, sondern auf einem regelba-
sierten, reaktiven Ansatz. Das System definiert Uberwachungszonen um die Flipperarme
und 16st vordefinierte Aktionen aus, sobald die Kugel diese Bereiche erreicht oder durch-
quert. Dabei wird der Cyrus-Beck-Algorithmus verwendet, um auch schnell bewegende

Kugeln zu erfassen.

Die experimentellen Ergebnisse zeigen vielversprechende Leistungen: Das System erreich-
te eine durchschnittliche Kugeliiberlebenszeit von etwa 30 Sekunden, vergleichbar mit
menschlichen Anféngern. Besonders bemerkenswert ist die deutlich schnellere Reakti-
onszeit von 24 Millisekunden gegeniiber menschlichen Spielern. Diese Arbeit etablierte
erstmals einen funktionsfdhigen Rahmen und demonstrierte die Machbarkeit computer-

gesteuerter Flipper-Systeme.

3.4 Hochschule Reutlingen

Ein aktuelles und hochrelevantes Beispiel fiir die autonome Steuerung physischer Spiel-
systeme mittels Deep Reinforcement Learning stellt das an der Hochschule Reutlingen

entwickelte Projekt , Kicker: An Industrial Drive and Control Foosball System automated
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with Deep Reinforcement Learning® dar [6]. Diese 2021 realisierte Arbeit implementierte
einen vollstdndig automatisierten Tischkicker, dessen Steuerung durch einen RL-Agenten
erfolgt und somit industrielle Antriebstechnologien mit modernen Lernverfahren kombi-

niert.

Die Wahl des Tischkickers als Anwendungsszenario basiert auf vergleichbaren systemtheo-
retischen Uberlegungen wie beim Flipperautomaten. Beide Doménen zeichnen sich durch
hochdynamische Zustandsraume, komplexe physikalische Wechselwirkungen sowie ausge-
pragte Storanfalligkeit aus. Diese Charakteristika etablieren sie als anspruchsvolle, jedoch
didaktisch geeignete Demonstratoren fiir Reinforcement Learning unter Echtzeitbedin-

gungen.

Das System basiert auf einem Deep-Reinforcement-Learning-Agenten, der zunéchst in ei-
ner Unity-basierten Simulationsumgebung trainiert und anschlieffend auf die reale Hard-
ware iibertragen wurde. Zur Minimierung der Reality Gap implementierten die Autoren
Domain Randomization, wobei wiahrend des Trainings physikalische Parameter wie Rei-
bungskoeffizienten, Massenverteilungen und Systemlatenzen stochastisch variiert wurden.
Dies erhoht die Robustheit des Agenten gegeniiber Modellungenauigkeiten und Umge-
bungsunsicherheiten im realen System. Als Lernverfahren wurde ein Policy-Gradient-
Ansatz gewahlt, der kontinuierliche Aktionsrdume unterstiitzt und sich fiir die direkte
Ansteuerung physischer Antriebssysteme eignet. Im Unterschied zum bildverarbeitungs-
basierten Ansatz dieser Arbeit nutzt das Kicker-System direkte sensorische Zustandser-

fassung zur Bestimmung von Kugelposition und Stangenstellung.

Die experimentellen Resultate demonstrieren, dass der trainierte Agent nach erfolgrei-
chem Sim2Real-Transfer in der Lage war, komplexe Spielsituationen zu bewiltigen, ein-
schlieflich gezielter Kugelabwehr und taktischer Passspiele. Dabei wurden Reaktions-
zeiten deutlich unterhalb menschlicher Reflexleistung erreicht. Obwohl das System noch
nicht auf professionellem Spielniveau agierte, konnte die prinzipielle Machbarkeit autono-
mer Echtzeitsteuerung unter industriellen Randbedingungen iiberzeugend nachgewiesen
werden. Das Kicker-Projekt liefert somit einen wertvollen Beitrag zur Erforschung von
DRL-Anwendungen in dynamischen, physikalischen Systemen. Die methodischen Par-
allelen zu den Zielsetzungen dieser Arbeit — insbesondere beziiglich Sim2Real-Transfer,
DRL-Methodik und Echtzeit-Hardware-Kopplung — machen es zu einer bedeutsamen Er-

gidnzung des technischen Standes fiir die Entwicklung autonomer Spielsysteme.
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3.5 Vergleichende Bewertung und Technologieableitung

Die Analyse der verschiedenen Ansétze zur autonomen Flippersteuerung zeigt eine deut-
liche Evolution der verwendeten Technologien und Methoden. Wahrend frithe Arbeiten
wie die der Tulane University primér auf tabellenbasierten Lernverfahren mit stark dis-
kretisierten Zustandsrdumen basierten, demonstrieren moderne Implementierungen wie
das Kicker-Projekt der Hochschule Reutlingen die Leistungsfihigkeit von Deep Rein-
forcement Learning in Kombination mit hochentwickelten Simulationsumgebungen. Die
systematische Gegeniiberstellung der untersuchten Ansétze (siehe Tabelle 3.1) verdeut-

licht charakteristische Unterschiede in der technologischen Herangehensweise. Aus dieser

Tabelle 3.1: Vergleichende Bewertung der Technologien

Kriterium Tulane Universi- | University of Al- | Hochschule
ty berta Reutlingen
Lernverfahren Tabellen-basiertes | Regelbasierte KI DRL
Q-Learning
Umgebung Simulation (C++) | Simulation + Phy- | Simulation + Phy-
sischer Flipper sisches System
Sensorik Keine Hochgeschwindig- Direkte Sensorik
keitskamera
Zustandsreprasen- | 57x30 Diskretisie- | Kontinuierlich Kontinuierlich
tation rung
Sim-to-Real- Nicht relevant Nicht relevant Domain Randomi-
Transfer zation
Performance Marginal {iber Ba- | 30s Professionelles Ni-
seline Kugeliiberlebens- veau
zeit

Analyse lassen sich drei wesentliche Erkenntnisse fiir die vorliegende Arbeit ableiten.
Erstens erweist sich die Kombination aus virtueller Trainingsumgebung und physischem
Demonstrator als erfolgversprechendster Ansatz, da sie die Vorteile beschleunigten Ler-
nens mit realer Anwendbarkeit verbindet. Zweitens zeigt sich die Uberlegenheit konti-
nuierlicher Zustandsreprasentationen gegeniiber groben Diskretisierungen fiir die Bewél-
tigung hochdynamischer Steuerungsaufgaben. Drittens bestétigt sich die Notwendigkeit
robuster Bildverarbeitungssysteme fiir die zuverlassige Zustandserfassung in physischen

Umgebungen.
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Die Anforderungsanalyse bildet die Grundlage fiir die Konzeption und Entwicklung des
Systems, das im Rahmen dieser Masterarbeit entwickelt werden soll. Die prézise Defini-
tion von Anforderungen stellt einen essenziellen Schritt dar, um sicherzustellen, dass das
System den funktionalen und nicht-funktionalen Erwartungen entspricht und nachhaltig
im vorgesehenen Kontext eingesetzt werden kann. Die Anforderungsanalyse gliedert sich
in die folgenden zentralen Bereiche: die Systemumgebung, die Stakeholder, die virtuelle

Umgebung und den physischen Demonstrator.

Im Abschnitt Systemumgebung werden die technischen und organisatorischen Rahmen-
bedingungen definiert, die das Umfeld des Systems beschreiben. Hierbei wird deutlich,
welche Systemkomponenten bei der Aufstellung von Anforderungen beachtet werden
miissen und wie ihre Schnittstellen aussehen. Der Abschnitt Stakeholder identifiziert und
analysiert die beteiligten Interessengruppen sowie deren spezifische Erwartungen an das
System. Stakeholder umfassen sowohl direkte Nutzer als auch externe Interessengruppen,
die den Entwicklungs- und Einsatzprozess beeinflussen. Zuletzt werden die Anwendungs-
falle und Anforderungen fiir die virtuelle Umgebung und den physischen Demonstrator
analysiert und definiert. Dabei werden die virtuelle Umgebung und der physische De-
monstrator separat als voneinander unabhéngige Systeme betrachtet. An den festgelegten

Anforderungen kann das entwickelte System (oder Teilsysteme) evaluiert werden.

4.1 Systemumgebung

Um prézise Anforderungen aufstellen zu kénnen, ist es wichtig, die relevanten System-
komponenten innerhalb dieses Projekts zu identifizieren und in Kontext zu setzen. Die-
sem Zweck dient Abbildung 4.1. Kernkomponente ist hierbei der physische Demonstrator
(Flipper). Dieser kann iiber seine Antriebe angesteuert und so automatisiert werden. Das
zentrale Ziel soll sein, dass eine kiinstliche Intelligenz (KI) in Form eines Reinforcement-

Learning-Agenten selbstidndig Steuerbefehle erzeugt, sodass der Flipper ohne direkten
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Abbildung 4.1: Systemumgebung

menschlichen Einfluss gespielt wird. Damit auch sinnvolle Steuerbefehle entsendet wer-
den konnen (damit Kugel im Spiel gehalten wird), muss die KI eine Entscheidungsgrund-
lage besitzen. Diese wird durch ein Kamerasystem in Form von Bilddaten bereitgestellt.
Als letztes stellt sich noch die Frage, wie die KI lernen soll, sinnvolle Steuerbefehle zu
erzeugen. Der alleinige Einsatz des physischen Demonstrators eignet sich nicht, da das
Training zu viel Zeit beanspruchen wiirde. Daher kommt eine virtuelle Umgebung (digi-
taler Zwilling) zum Einsatz. Diese stellt eine moglichst prézise Verhaltensnachbildung des
physischen Flippers in Form einer Simulation dar. Mit dieser konnen grofse Mengen an
Spieldurchlaufen in kurzer Zeit simuliert werden und die KI kann viel schneller trainiert
und getestet werden. Die Auswahl der genannten Systemkomponenten, beispielsweise
des Kamerasystems zur sensorischen Erfassung, wird an dieser Stelle als Anforderung
definiert. Die detaillierte Konzeption sowie das Design dieser Komponenten und ihrer

Schnittstellen erfolgen im weiteren Verlauf der Arbeit.

Mithilfe der vorangegangenen Betrachtung kann eine Strategie extrahiert werden, um
die Anforderungen sinnvoll aufzustellen. Eine sinnvolle Vorgehensweise ist hierbei die
Separierung der Anforderungsanalyse fiir die virtuelle Umgebung und den physischen
Demonstrator. Der Grund dafiir ist, dass beide Komponenten dadurch als voneinander
unabhéngige Systeme betrachtet werden kénnen und die schlussendliche Evaluation auch
separat durchgefiihrt werden kann. Auch die Wechselwirkungen der anderen Komponen-
ten (z. B. KI, Kamera, Schnittstelle Antriebssteuerung) mit der physischen und virtuellen

Umgebung kénnen so in separaten Anforderungen erfasst werden.
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4.2 Stakeholder

Im Rahmen der Anforderungsanalyse hat die Stakeholderanalyse das Ziel, alle relevanten
Akteure zu identifizieren, die Einfluss auf die Anforderungen des Projekts haben oder
von diesen betroffen sind. Dabei werden sowohl die Bediirfnisse und Erwartungen der
Stakeholder als auch deren Einfluss auf die Anforderungsdefinition erfasst. Die Analyse
soll dazu beitragen, ein vollstdndiges und realistisches Anforderungsprofil zu erstellen, das
die Anforderungen aller relevanten Parteien beriicksichtigt. Die Parteien, die in diesem
Kapitel analysiert werden, sind der Auftraggeber, der Entwickler, verschiedene Anwender

und Personen im Bereich Weiterentwicklung.

4.2.1 Auftraggeber

Prof. Hensel {ibernimmt in diesem Projekt die Rolle des Erstpriifers und Betreuers der
Masterarbeit und ist somit ein mafgeblicher Akteur im gesamten Verlauf der Arbeit. Als
Auftraggeber verfolgt er unterschiedliche Zielsetzungen, die sowohl den wissenschaftlichen

Anspruch der Arbeit als auch ihre praktische Relevanz betreffen.

Ein zentrales Anliegen von Prof. Hensel ist die Entwicklung eines funktionalen Modells,
das die Anwendung von Reinforcement Learning und Bildverarbeitung in einem Flipper-
spiel demonstriert. Durch diese praxisorientierte Umsetzung soll veranschaulicht werden,
wie fortschrittliche KI-Technologien eingesetzt werden kénnen, um ein autonomes und
effizientes System zu schaffen. Diese praktische Anwendung ist fiir ihn ein wesentliches

Ziel, um das Potenzial von KI in der Losung realer Probleme zu verdeutlichen.

Neben der praktischen Relevanz der Arbeit ist ihm auch die langfristige Perspektive
der Forschung und Lehre wichtig. Das Projekt soll als Grundlage dienen, um weitere
Entwicklungen im Bereich der kiinstlichen Intelligenz, Bildverarbeitung und Software-
entwicklung zu férdern sowie Studierende fiir die Thematik zu begeistern. So kann das
Flipperspiel als Anwendungsbeispiel fiir die Weiterentwicklung und Verbesserung genutzt
werden, was auch in zukiinftigen Projekten von Studierenden eine wertvolle Basis bie-
ten konnte. Prof. Hensel betrachtet die Masterarbeit daher nicht nur als abgeschlossenes
Einzelprojekt, sondern als Teil eines kontinuierlichen Prozesses. Inhaltlich legt er grofen
Wert auf die wissenschaftliche Tiefe und die Qualitat der durchgefiihrten Analysen. Fiir

ihn ist es entscheidend, dass die Arbeit nicht nur eine funktionierende Losung liefert,
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sondern auch die verwendeten Methoden und Algorithmen kritisch hinterfragt und re-
flektiert werden. Besonders wichtig ist ihm, dass die Masterarbeit eine solide Basis fiir
zukiinftige Entwicklungen im Bereich der kiinstlichen Intelligenz schafft und zu einem

vertieften Verstdndnis fiir die Funktionsweise solcher Systeme beitragt.

4.2.2 Entwickler

Der Entwickler trigt die Hauptverantwortung fiir die erfolgreiche Umsetzung der Mas-
terarbeit und sorgt dafiir, dass die definierten Projektziele erreicht werden. Ein zentraler
Aspekt seiner Aufgabe ist die Entwicklung einer funktionalen Lésung, die die Anforderun-
gen an Software, Hardware und kiinstliche Intelligenz erfiillt. Dabei ist es entscheidend,
dass alle Systemkomponenten, von der Programmierung der Software bis zur Integration

der Hardware, effektiv zusammenarbeiten.

Ein wichtiger Fokus liegt auf der Implementierung von Reinforcement Learning, um dem
Flipper autonomes und optimiertes Verhalten zu ermdglichen. Gleichzeitig ist die Ent-
wicklung einer leistungsfahigen Bildverarbeitung ein wesentlicher Bestandteil der Auf-
gabe, da diese die Grundlage fiir die Zustandserfassung des Spiels bildet. Der Entwick-
ler muss daher fundierte Kenntnisse sowohl in den Bereichen maschinelles Lernen und
KI-Algorithmen als auch in der Verarbeitung und Analyse von Bilddaten besitzen. Dies
umfasst die Auswahl geeigneter Bildverarbeitungsansitze, die Optimierung der Algorith-
men fir Echtzeitanforderungen sowie die nahtlose Integration der Bildverarbeitung mit
dem Reinforcement-Learning-Agenten. Der Entwickler muss komplexe Modelle erstellen
und anpassen, um sicherzustellen, dass das System sowohl qualitativ als auch funktional

den Anforderungen gerecht wird.

Zudem ist der Entwickler fiir die kontinuierliche Optimierung des Systems verantwortlich.
Dabei werden auftretende technische Herausforderungen mit kreativen Losungen ange-
gangen, um die Performance des Systems zu steigern und eine reibungslose Ausfithrung
zu gewéhrleisten. Die Aufgabe des Entwicklers ist es, die gesamte technische Umsetzung
zu verantworten und sicherzustellen, dass alle Anforderungen in Bezug auf Funktionalitat

und Qualitét erfiillt werden.

29



4 Anforderungsanalyse

4.2.3 Anwender

Im Rahmen des Projekts lassen sich Anwender identifizieren, deren Bediirfnisse und In-
teressen entscheidend fiir die Ausgestaltung der Losung sind. Es gibt Studierende und
weitere Interessierte. Diese sind vor allem daran interessiert, einen praxisnahen Einblick
in die Ergebnisse studentischer Arbeiten zu erhalten. Das Projekt bietet eine ideale Ge-
legenheit, das Interesse an kiinstlicher Intelligenz und Bildverarbeitung in der Automa-
tisierung zu fordern. Durch die Darstellung der praktischen Anwendung von KI werden
theoretische Konzepte greifbar und verdeutlicht, wie sie in realen Szenarien implementiert

werden konnen.

4.2.4 Weiterentwickler

Die Automatisierung des Flippers kann eine spannende Grundlage fiir Folgearbeiten sein.
Sowohl Studierende als auch externe Personen koénnen davon profitieren. Dabei werden
viele verschiedene technische Bereiche wie z. B. kiinstliche Intelligenz, Bildverarbeitung,

Softwareentwicklung und Simulation abgedeckt.

4.3 Virtuelle Umgebung

Die virtuelle Umgebung bildet ein unabhéngiges System. Daher wird die Anforderungs-
analyse, wie in Kapitel 4.1 beschrieben, auch unabhéngig vom physischen Demonstrator
durchgefiihrt. Die ndchsten Schritte in diesem Kapitel sind die Analyse der Anwendungs-

falle (Anwendungsfalldiagramm) und die Aufstellung der Anforderungen.

4.3.1 Systemabstraktion mittels Anwendungsfalldiagramm

Anwendungsfélle (Use Cases) und das Anwendungsfalldiagramm (Use-Case Diagram)
sind essenzielle Bestandteile der Anforderungsanalyse, da sie helfen, die funktionalen An-
forderungen an ein System strukturiert zu erfassen und zu beschreiben (Systemabstrak-
tion) [8]. Dabei werden die Interaktionen zwischen Akteuren (Benutzern und externen
Systemen) und dem System selbst dargestellt. Abbildung 4.2 stellt das Anwendungs-
falldiagramm der virtuellen Umgebung dar. Die im Diagramm dargestellten Akteure

(Strichménnchen), die mit der virtuellen Umgebung interagieren, sind der Anwender,
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Abbildung 4.2: Anwendungsfalldiagramm der virtuellen Umgebung

der RL-Agent und der Speicher. Die durchgezogenen Linien reprisentieren Assoziationen
zwischen den Akteuren und den Anwendungsfillen und veranschaulichen, welche Akteu-
re welche Anwendungsfille nutzen. Die gestrichelten Pfeile kennzeichnen Abhéngigkeits-
beziehungen (dependency relationships) zwischen den Anwendungsfillen. Zur besseren
Ubersicht sind die meisten Abhingigkeitsbeziehungen nicht beschriftet. Solche stellen so-
genannte zwangslaufige Abhéngigkeiten («include») dar. Das bedeutet, dass bestimmte
Anwendungsfille andere Anwendungsfalle zwingend aufrufen. Zusétzlich kénnen optiona-
le Abhéngigkeiten durch «extend»-Beziehungen modelliert werden. Diese kommen zum
Einsatz, wenn ein Anwendungsfall unter bestimmten Bedingungen um eine erweiterte

Funktionalitat ergdnzt wird.

Anwender sollen in der Lage sein, die virtuelle Umgebung zu demonstrieren. Dies umfasst
insbesondere die Interaktion mit zwei zentralen Anwendungsfillen. Erstens muss der ak-
tuelle Zustand der virtuellen Umgebung visualisiert werden. Dieser Zustand umfasst das
Flipper-Spielfeld, die Position der Flipperarme sowie die Position der Kugel. Zweitens
handelt es sich bei dem Flippersystem um ein dynamisches System, in dem sich sowohl
die Kugel als auch die Flipperarme bewegen. Wihrend die Kugel nicht direkt beeinflusst
werden kann, erfolgt die Steuerung der Flipperarme durch einen Reinforcement-Learning-

Agenten, der in die Systemdynamik eingreift. Die Steuerung der Flipperarme und die Be-
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wegung der Kugel erfordert eine kontinuierliche Aktualisierung des Systemzustands, um
die physikalische Konsistenz der Simulation sicherzustellen. Dies beinhaltet die Beriick-
sichtigung von Krafteinwirkungen, Kollisionen und Bewegungsdynamiken, sodass das Zu-
sammenspiel zwischen Flipperarmen, Spielfeld und Kugel realitdtsnah nachgebildet wird.
Durch diese fortlaufende Aktualisierung entsteht ein kohédrentes dynamisches Verhalten,

das die Wechselwirkungen innerhalb des Flippersystems prézise abbildet.

Zusatzlich zu den bereits beschriebenen Anwendungsfillen besitzen sowohl der Anwender
als auch der RL-Agent zwei weitere zentrale Interaktionsmoglichkeiten mit der virtuel-
len Umgebung. Erstens kann der Anwender die virtuelle Umgebung und das KI-Modell
konfigurieren. Dies umfasst die Anpassung relevanter Parameter wie physikalische Eigen-
schaften der Umgebung, Simulationsbedingungen oder Hyperparameter des KI-Modells
sowie das Modell selbst. Zweitens kann der Anwender den RL-Agenten bzw. das KI-
Modell in eine Trainingsphase tiberfithren. Wéhrend des Trainings erfolgt eine kontinu-
ierliche Steuerung der Flipperarme, da der RL-Agent durch wiederholte Interaktionen
mit dem dynamischen System optimiert wird. So wird sichergestellt, dass das Modell aus

den Aktionen lernt und seine Steuerstrategie schrittweise verbessert.

Abschliefsend wird der Speicher betrachtet. Als externes System dient er dazu, KI-Modelle
zu laden und zu speichern. Verschiedene Anwendungsfille miissen in der Lage sein, die-
se nutzen zu konnen. So kann ein Modell wihrend einer Simulation gesichert oder ein

bestehendes Modell fiir weitere Interaktionen genutzt werden.

4.3.2 Anforderungserhebung

Basierend auf der Analyse der Systemumgebung, der Stakeholder sowie des Anwendungs-
falldiagramms der virtuellen Umgebung erfolgt nun die Erhebung der Anforderungen.
Diese werden in funktionale (FA) und nicht-funktionale Anforderungen (NFA) unterteilt
[11], um eine strukturierte und nachvollziehbare Anforderungsdefinition zu gewéhrleisten.
Zudem wird jede Anforderung mit einer eindeutigen ID versehen, um die Nachverfolg-

barkeit und spétere Evaluation zu erleichtern.
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Funktionale Anforderungen

Die funktionalen Anforderungen beschreiben die konkreten Funktionen, die das System
erfiillen muss. Diese Anforderungen ergeben sich aus den identifizierten Anwendungsfallen

und den Interaktionen der Akteure mit dem System.

e VU-FA1: Visualisierung der virtuellen Umgebung
Die virtuelle Umgebung muss eine visuelle Darstellung des Flippers, der Flipperar-
me und der Kugel bereitstellen. Dies bildet die Grundlage fiir die Demonstration

eines RL-Agenten. Aufterdem kann der Nutzer die Spielqualitdt beobachten.

e VU-FA2: Aktualisierung des Systemzustands
Das System muss den Zustand des Flippers (Kugelposition und Armstellung) kon-
tinuierlich berechnen und physikalisch korrekt aktualisieren. Dabei sind das Roll-
und Kollisionsverhalten der Kugel sowie die Bewegungen der Flipperarme reali-
tatsgetreu zu modellieren, indem Reibung und Schwerkraft beriicksichtigt werden.
Dies gewahrleistet, dass ein in der virtuellen Umgebung trainierter RL-Agent auch

einen physischen Flipper zielgerichtet steuern kann.

e VU-FA3: Bereitstellung von Zustandsinformationen fiir den RL-Agenten
Die virtuelle Umgebung muss dem RL-Agenten kontinuierlich den aktuellen Zu-

stand des Spiels zur Verfiigung stellen.

e VU-FA4: Steuerung der Flipperarme
Der RL-Agent muss in der Lage sein, Steuerbefehle an die Flipperarme zu senden,
um den Spielverlauf aktiv zu beeinflussen. Winkel und Geschwindigkeit der Flippe-
rarme sollten variabel einstellbar sein, um sie an die realen Gegebenheiten anpassen
zu konnen. Diese Groflen miissen nicht fest gefordert werden, daher werden sie im

Entwicklungskapitel definiert.

e VU-FA5: Spielflusssicherung und Episoden-Management
Sobald die Kugel durch die Liicke zwischen den Flipperarmen rollt, in die Start-
bahn rollt oder stecken bleibt und das Spiel endet bzw. nicht mehr spielbar wird,
soll ein automatischer Neustart erfolgen, um den Spielfluss aufrechtzuerhalten. Da-
durch wird sichergestellt, dass das Training des RL-Agenten ohne Unterbrechung

fortgesetzt wird.

e VU-FAG6: Training des RL-Agenten

Die virtuelle Umgebung muss es ermoglichen, ein Reinforcement-Learning-Modell
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zu trainieren und Trainingsparameter wie z. B. die durchschnittliche Episodendauer

oder Reward-Kurve aufzuzeichnen.

e VU-FAT: Evaluation des RL-Agenten
Die virtuelle Umgebung soll die Funktion bereitstellen, den RL-Agenten auszuwer-
ten und auch zu demonstrieren. Fiir die Auswertung werden die Spielzeit (Wie lange
Ball im Spiel gehalten?) und die Trefferquote (Ball bei Armbewegung getroffen?)

als Indikatoren aufgezeichnet.

e VU-FAS8: Speichern und Laden von KI-Modellen
Die virtuelle Umgebung muss die Mdéglichkeit bieten, trainierte Modelle zu spei-
chern und wieder in das System zu laden. Hierdurch kénnen erfolgreiche RL-Modelle

weiterbenutzt werden.

Nicht-funktionale Anforderungen

Nicht-funktionale Anforderungen sind in der System- und Softwareentwicklung Anforde-
rungen, die die Qualitatseigenschaften eines Systems unabhéngig von dessen konkreter
Funktionalitdt beschreiben [16]. Sie definieren Rahmenbedingungen und Kriterien, die
fiir ein System relevant sind. NFA dienen der Bewertung und Sicherstellung der System-
qualitdt und beeinflussen mafigeblich Konzeptentscheidungen sowie den Entwicklungs-

und Testprozess.

Fiir die systematische Aufstellung der NFA an einem etablierten Qualitdtsmodell (hier:
ISO 25010) wird das Paper [16] als Hilfestellung herangezogen. Dieses vergleicht verschie-
dene Qualitdtsmodelle miteinander. Die Anforderungserhebung wird jedoch nicht in der

Ausfiihrlichkeit prasentiert, wie sie im Paper beschrieben ist.
Funktionale Eignung

e VU-NFA1: Physikalische Modellierung und Genauigkeit
Die virtuelle Umgebung muss den physischen Flipper als 3D-Modell darstellen und
dabei alle relevanten Komponenten (Spielfeld, Flipperarme, Hindernisse, Kugel)
visuell erkennbar abbilden. Desweiteren muss die Simulation die Physik genau und
abhéngig von der Spielfeldneigung darstellen. Aufserdem muss die Bewegung der
Flipperarme den mechanischen Einschrankungen des realen Flippers entsprechen

(maximaler Auslenkwinkel, Bewegungsgeschwindigkeit, Beschleunigung).
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e VU-NFA2: Proportionale Abbildung
Die virtuelle Umgebung muss die Geometrie des physischen Flippers mafkstabsge-
treu nachbilden, um eine realistische Simulation und Vergleichbarkeit zu gewéhr-

leisten.

e VU-NFA3: Zustandsraum-Definition
Der Zustandsraum fiir den RL-Agenten muss alle relevanten Informationen (Kugel-
position, Flipperarm-Stellungen) in einem fiir den RL-Agenten geeigneten Format

bereitstellen.

e VU-NFA4: Belohnungssystem
Das Belohnungssystem muss so gestaltet sein, dass es dem RL-Agenten ermdoglicht,
die Kugel mindestens 15 Sekunden im Spiel zu halten. Diese Zeitspanne wurde
bewusst gewahlt: Sie ist einerseits erreichbar und stellt andererseits sicher, dass der

Erfolg auf erlernten Strategien und nicht auf blokem Zufall beruht.
Performance-Effizienz

e VU-NFAS5: Echtzeitvisualisierung
Bei aktivierter Visualisierung muss die Simulation fliissig mit mindestens 30 FPS
darstellbar sein. Diese Framerate entspricht dem Standard etablierter RL-Frameworks

und ist fiir die menschliche Wahrnehmung einer fliissigen Bewegung ausreichend.
Zuverlassigkeit

e VU-NFAG: Simulationsstabilitiat
Die Simulation muss stabil und ohne physikalisch unmégliche Zustande (z. B. Kugel
durchdringt Wénde) ablaufen.

Wartbarkeit und Ubertragbarkeit

e VU-NFAT: Code-Qualitat
Die Implementierung muss objektorientiert, strukturiert und angemessen dokumen-

tiert sein.

e VU-NFAS8: Modelliibertragbarkeit
Trainierte RL-Modelle miissen zwischen virtueller Umgebung und physischem De-
monstrator ohne Anpassungen iibertragbar sein. Aufserdem muss der RL-Agent in

der Simulation zeitlich identisch arbeiten wie in der realen Umgebung.

35



4 Anforderungsanalyse

4.4 Physischer Demonstrator

Der physische Demonstrator bildet ein unabhéngiges System. Daher wird die Anforde-
rungsanalyse, wie in Kapitel 4.1 beschrieben, auch unabhéngig von der virtuellen Um-
gebung durchgefiihrt. Die néchsten Schritte in diesem Kapitel sind die Analyse der An-

wendungsfille (Anwendungsfalldiagramm) und die Aufstellung der Anforderungen.

4.4.1 Systemabstraktion mittels Anwendungsfalldiagramm

Wie bereits in Kapitel 4.3.1 fiir die virtuelle Umgebung dargelegt, erfolgt in diesem
Abschnitt die dquivalente Analyse des Anwendungsfalldiagramms fiir den physischen

Demonstrator. Dieses ist in Abbildung 4.3 dargestellt.

Abbildung 4.3: Anwendungsfalldiagramm des physischen Demonstrators

Die im Diagramm aufgefiihrten Akteure, die mit dem physischen Demonstrator inter-
agieren, sind der Anwender, der RL-Agent, das Kamerasystem, die Motoren sowie der
Speicher. Dem Anwender obliegt die Moglichkeit, den physischen Demonstrator zu ka-

librieren. Dabei ist zu beachten, dass die vorgenommenen Konfigurationen einen mafs-
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geblichen Einfluss auf die Leistungsfahigkeit des Gesamtsystems ausiiben kénnen. Es ist
daher empfehlenswert, die gewahlten Einstellungen iiber simtliche Projektphasen hinweg,
darunter Training, Evaluation, Testbetrieb und produktivem Einsatz, konsistent beizu-
behalten. Die Kalibrierung bzw. die Einstellung umfasst unter anderem die Festlegung
der Anfangsposition und -geschwindigkeit der Flipperarme sowie die Parametrierung des
Startmechanismus zur Kugelbeférderung in das Spielfeld, einschlieflich der Armstellung

und Abschussstirke (Anwendungsfille).

Um dem RIL-Agenten eine effektive Ausfiihrung seiner Steuerungsaufgabe (Kugel im Spiel
halten) zu erméglichen, ist eine Trainingsphase erforderlich. Analog zur virtuellen Umge-
bung soll der Anwender auch beim physischen Demonstrator das Modell trainieren bzw.
vortrainierte Modelle weitertrainieren konnen. Hierbei besteht die Moglichkeit, bestehen-
de Modelle in das System zu laden sowie neue Modelle zu speichern (Anwendungsfille).
Dariiber hinaus soll der Anwender in der Lage sein, den Flipper, praziser die Funktions-
fahigkeit des KI-Modells, in einer Demonstration vorzufiithren. Dazu ist zum einen die
kontinuierliche Erfassung des Systemzustands (Positionen von Kugel und Flipperarmen)
erforderlich. Zum anderen muss beim Start der Demonstration die Kugel durch einen
Motor in das Spielfeld befordert werden. Im weiteren Verlauf iibernimmt der RL-Agent
die Ansteuerung der Motoren zur Bewegung der Flipperarme, um die Kugel im Spiel
zu halten. Abschliefend muss dem Anwender die Moglichkeit eingerdumt werden, den

Spielvorgang zu beenden.

4.4.2 Anforderungserhebung
Basierend auf der Analyse der Systemumgebung, der Stakeholder sowie des Anwendungs-

falldiagramms des physischen Demonstrators erfolgt nun die Erhebung der Anforderun-

gen in gleicher Weise wie in Kapitel 4.3.2 fiir den physischen Demonstrator.

Funktionale Anforderungen
Die funktionalen Anforderungen beschreiben die konkreten Funktionen, die das System

erfiillen muss. Diese Anforderungen ergeben sich aus den identifizierten Anwendungsfallen

und den Interaktionen der Akteure mit dem System.
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e PD-FA1: Systemkalibrierung und -initialisierung
Es muss Anwendern die Moglichkeit gegeben werden, die Geschwindigkeit und Initi-
alposition der Flipperarme einzustellen. Auch miissen Anwender die Schussstérke
und Position des Startarms einstellen kénnen. Durch diese Moglichkeiten ist die

Testung verschiedener Systemkonfigurationen méoglich.

e PD-FA2: Erfassung des Systemzustands
Das Kamerasystem muss den Systemzustand (Position der Kugel und der Flippe-
rarme) kontinuierlich erfassen und an den RL-Agenten {ibergeben. Dies bildet die

Basis fiir die Entscheidungen des RL-Agenten.

e PD-FA3: Steuerung der Flipperarme
Der RL-Agent muss in der Lage sein, Steuerbefehle an die Flipperarme bzw. an die

jeweiligen Motoren zu senden, um den Spielverlauf aktiv zu beeinflussen.

e PD-FA4: Spielflusssicherung
Sobald die Kugel in das Spielfeld beférdert wird, soll der Startarm automatisch in
seine Ausgangslage zuriickgebracht werden. Dies bereitet einen Neustart des Spiels

vor ohne den Eingang der Kugel zu blockieren.

e PD-FA5: Training des RL-Agenten
Anwender miissen in der Lage sein, vortrainierte RL-Agenten mit dem physischen
Demonstrator weiter zu trainieren. Die Performance des RL-Agenten sollte dadurch

gesteigert werden.

e PD-FA6: Demonstration des RL-Agenten
Der physische Demonstrator soll die Funktion bereitstellen, den RL-Agenten zu
demonstrieren, ohne den Lernfortschritt zu beeinflussen. Die Demonstration bein-
haltet das Spiel zu starten (Kugel in das Spielfeld beférdern) und die Kugel im
Spiel zu halten.

e PD-FAT7: Speichern und Laden von KI-Modellen
Der physische Demonstrator muss die Moglichkeit bieten, trainierte Modelle zu
speichern und wieder in das System zu laden. Hierdurch kénnen erfolgreiche RL-

Modelle weiterbenutzt werden.

e PD-FAS8: Stoppen des Spiels
Anwender miissen das Spiel jederzeit beenden kénnen. Beim Spielstopp miissen alle

Motoren instantan ausgeschaltet werden.
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Nicht-funktionale Anforderungen

Aquivalent zu Kapitel 4.3.2 wird in diesem Kapitel die Aufstellung der NFA fiir den
physischen Demonstrator durchgefiihrt. Auch hier wird das Paper [16] als Hilfestellung

flir eine systematische Anforderungserhebung herangezogen.
Funktionale Eignung

e PD-NFA1: Kompatibilitit Kamerasystem
Das zu integrierende Kamerasystem muss mit dem bestehenden Flipper-System
kompatibel sein und darf die mechanischen Eigenschaften des Flippers nicht beein-
trachtigen. Die Kamera muss so positioniert oder eingestellt werden, dass sie das

gesamte Spielfeld erfasst.

e PD-NFA2: Bilderfassungsqualitat
Das Kamerasystem muss eine rdumliche Auflésung des Flippers von mindestens 0,5
mm/Pixel erreichen, um Kugel und Flipperarme prézise zu detektieren. Bei einem
Kugeldurchmesser von 16 mm entspricht dies einer Abbildung mit ca. 32 Pixeln,
was fiir robuste Kantendetektion und Formerkennung ausreichend ist. Eine grobere
Auflésung wiirde insbesondere bei schnellen Bewegungen zu Detektionsproblemen

fihren.
Performance-Effizienz

e PD-NFA3: Echtzeitfihigkeit
Die Gesamtlatenz von der Bilderfassung bis zur Motoransteuerung muss unter 50
ms betragen, um eine effektive Kugelkontrolle zu gewéhrleisten. Bei einer maxi-
malen Kugelgeschwindigkeit von 10 m/s legt die Kugel in 50 ms eine Strecke von
50 cm zuriick — dies entspricht der gesamten Spielfeldlange. Eine hohere Latenz
wiirde bedeuten, dass der RL-Agent auf veraltete Zustandsinformationen reagiert,

wodurch préazise Flipperarm-Aktionen zur Kugelkontrolle unmoglich werden.

e PD-NFA4: Bildverarbeitungsgeschwindigkeit
Das Kamerasystem muss mindestens 60 FPS liefern und die Bildverarbeitung muss
diese Framerate verarbeiten konnen. Bei einer maximalen Kugelgeschwindigkeit
von 10 m/s und 60 FPS legt die Kugel zwischen zwei Frames etwa 16,7 cm zuriick.
Dies gewihrleistet eine ausreichend dichte rdumliche Abtastung der Kugelbahn

und rechtzeitige Reaktion des RL-Agenten. Eine niedrigere Framerate wiirde zu
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groferen Spriingen in der Kugelposition fithren und konnte schnelle Bewegungen

unzureichend erfassen.
Kompatibilitit und Ubertragbarkeit

e PD-NFAS5: Hardware-Kompatibilitat
Das System muss mit géngigen Recheneinheiten betrieben werden koénnen. Die

Schnittstellen miissen standardkonform sein.

e PD-NFAG6: Modelliibertragbarkeit
In der virtuellen Umgebung trainierte RL-Modelle miissen auf dem physischen De-

monstrator lauffahig sein.
Wartbarkeit

e PD-NFAT7: Modularitat

Alle Systemkomponenten miissen modular aufgebaut und einzeln austauschbar sein.

e PD-NFAS8: Dokumentation

Der Quellcode muss vollstdndig dokumentiert sein.
Sicherheit und Wirtschaftlichkeit

e PD-NFA9: Mechanische Sicherheit
Die Motorsteuerung muss Sicherheitsgrenzen implementieren, um mechanische Be-
schadigungen zu verhindern. Maximale Winkelgeschwindigkeiten und Beschleuni-

gungen miissen begrenzt werden.

e PD-NFA10: Kostenrahmen
Die Gesamtkosten fiir Neuanschaffungen (z. B. Kamerasystem inklusive notwendi-

ger Halterungen) diirfen 300€ nicht tiberschreiten.
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Das vorliegende Konzeptkapitel bildet die zentrale Briicke zwischen der in Kapitel 4
durchgefiihrten Anforderungsanalyse und der technischen Umsetzung des autonomen
Flippersystems. Basierend auf den identifizierten funktionalen und nicht-funktionalen
Anforderungen werden in diesem Kapitel die wesentlichen Designentscheidungen getrof-
fen und konzeptionell begriindet. Dazu wird zunéchst die Architektur des Gesamtsystems
festgelegt und dargestellt, wie die verschiedenen Systemkomponenten interagieren sollen.
Anschliefsend erfolgt eine systematische Unterteilung in Hardware und Software, um die
unterschiedlichen Anforderungen und Designkriterien strukturiert behandeln zu kénnen.
Alle Designentscheidungen werden dabei unter Berticksichtigung der in der Anforde-
rungsanalyse definierten Kriterien getroffen, um die Erfiillung der Systemanforderungen

sicherzustellen.

5.1 Systemarchitektur

Das in dieser Masterarbeit entwickelte autonome Flippersystem besteht aus mehreren
interdependenten Komponenten, die sowohl hardware- als auch softwareseitig préazise
aufeinander abgestimmt werden miissen. Die Systemarchitektur bildet das konzeptionel-
le Fundament, das die strukturierte Integration aller Teilsysteme ermoglicht und deren

Zusammenspiel definiert.

Zur strukturierten Darstellung wird ein Komponentendiagramm verwendet, das die mo-
dularen Bestandteile des Systems und deren Schnittstellen {ibersichtlich visualisiert. Die-
se Darstellungsform eignet sich besonders fiir interdisziplindre Projekte, da sie sowohl
Hardware- als auch Softwarekomponenten in einem einheitlichen Format abbildet und
die Kommunikationswege zwischen den verschiedenen Subsystemen transparent macht.
Abbildung 5.1 zeigt die Systemarchitektur des autonomen Flippersystems in Form eines

Komponentendiagramms.
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Abbildung 5.1: Systemarchitektur des autonomen Flippersystems

Das Gesamtsystem lésst sich in zwei zentrale Komponenten untergliedern: Hardware und
Software. Die Hardware-Komponente setzt sich aus dem Sensorsystem, welches durch
ein Kamerasystem realisiert wird, sowie dem Aktorsystem zusammen. Letzteres umfasst
sowohl den physischen Flipper als auch das zugehorige Motorinterface. Der physische
Flipper besteht aus dem Spielfeld und drei Motoren, die den linken Arm, den rechten
Arm sowie den Startarm antreiben. Das Motorinterface iibernimmt dabei die Aufgabe,

elektrische Steuersignale an die entsprechenden Motoren zu iibertragen.

Die Software-Komponente gliedert sich in vier Hauptmodule: die Bildverarbeitungsein-

heit, die virtuelle Trainingsumgebung, den RL-Agenten sowie den Speicher. Innerhalb
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dieses Systems iibermittelt die Bildverarbeitungseinheit Zustandsinformationen des phy-
sischen Flippers — bestehend aus Kugelposition und Armstellung — an den RL-Agenten.
Parallel dazu stellt die virtuelle Trainingsumgebung dem RL-Agenten Zustandsinforma-
tionen der Simulation zur Verfiigung. Diese beiden Dateniibertragungsprozesse erfolgen
unabhéngig voneinander und nicht simultan. Der RL-Agent verfiigt iber die Flexibili-
tat, sowohl in der virtuellen als auch in der realen Umgebung trainiert und demonstriert
zu werden. Zur Gewéhrleistung der Persistenz konnen bereits trainierte RL-Modelle im

Speicher abgelegt und bei Bedarf wieder abgerufen werden.

Die Schnittstellen zwischen Hardware- und Softwarekomponente ermoglichen eine naht-
lose Kommunikation beider Systemteile. Das Kamerasystem erfasst kontinuierlich Bild-
daten des physischen Flippers und leitet diese an die Bildverarbeitungseinheit weiter. Der
RL-Agent nutzt die erhaltenen Zustandsinformationen, um je nach Anwendungskontext
entsprechende Steuersignale zu generieren — entweder fiir die virtuelle Trainingsumge-

bung oder fiir das Motorinterface der realen Flipper-Hardware.

Ergénzend ist zu erwdhnen, dass eine zentrale Systemkomponente in der dargestellten
Architektur konzeptionell nicht explizit aufgefiihrt wird: die Recheneinheit, auf welcher
die gesamte Softwarekomponente ausgefithrt wird. Diese Hardware-Plattform stellt die
notwendige Rechenleistung und Speicherkapazitit zur Verfligung und bildet somit die
technische Grundlage fiir die Ausfithrung aller softwarebasierten Prozesse. Obwohl diese
Komponente aufgrund ihrer iibergeordneten Rolle nicht als separates Element im Sys-
temdiagramm dargestellt werden kann, ist sie fiir das Funktionieren des Gesamtsystems

von essentieller Bedeutung.

5.2 Hardware

Die Hardware-Komponenten bilden das physische Fundament des autonomen Flipper-
systems und miissen préizise auf die in der Anforderungsanalyse definierten Spezifika-
tionen abgestimmt werden. Wie in Kapitel 5.1 dargestellt, gliedert sich die Hardware
in zwei Hauptbereiche: das Sensorsystem, realisiert durch ein Kamerasystem, sowie das
Aktorsystem, bestehend aus dem physischen Flipper und dem Motorinterface. In diesem
Abschnitt wird die Konzeption der Hardware beschrieben. Da das Aktorsystem sowie die
zugehorige Schnittstelle bereits vorgegeben sind, konzentriert sich der folgende Abschnitt

ausschliefllich auf das Kamerasystem.
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Das Kamerasystem stellt die sensorische Schnittstelle zwischen dem physischen Flipper
und der Bildverarbeitungseinheit dar. Als zentrales Element der Wahrnehmungskette
erfasst es kontinuierlich den Spielzustand und erméglicht dem RI-Agenten fundierte
Entscheidungen zur Steuerung der Flipperarme. Die Qualitat und Leistungsfiahigkeit des
Kamerasystems hat dabei direkten Einfluss auf die Gesamtperformance des autonomen

Flippersystems.

Aus den in Kapitel 4.4.2 definierten Anforderungen lassen sich spezifische Kriterien fiir
das Kamerasystem ableiten. Neben diesen gibt es zusétzliche Aspekte wie Tiefenmes-
sung, Empfindlichkeit gegeniiber wechselnden Lichtverhéltnissen und Kompatibilitat mit
Bibliotheken.

Die Echtzeitfahigkeit (PD-NFA3) erfordert eine Gesamtlatenz von der Bilderfassung bis
zur Motoransteuerung, die eine effektive Kugelkontrolle erméglicht. Bei einer maximalen
Kugelgeschwindigkeit von etwa 10 m/s auf dem 500 mm x 340 mm grofsen Spielfeld muss
das System Reaktionszeiten unter 50 ms gewéhrleisten (Erkldrung in der Anforderung).
Die Bildverarbeitungsgeschwindigkeit (PD-NFA4) muss daher mindestens 60 FPS betra-
gen, um bei maximaler Kugelgeschwindigkeit noch eine ausreichende rdumliche Auflésung

der Kugelbahn zu erreichen.

Die Bilderfassungsqualitit (PD-NFA2) muss ausreichend sein, um die metallische Ku-
gel auf dem matten schwarzen Spielfeld zuverldssig zu detektieren. Dies erfordert eine
Auflésung, die die Kugel mit mindestens 15-20 Pixeln Durchmesser abbildet, sowie einen
ausreichenden Kontrast zwischen Kugel und Hintergrund. Die Kompatibilitat (PD-NFA1)
verlangt eine mechanisch unaufdringliche Integration ohne Beeintrichtigung des Spielbe-
triebs. Schlieklich begrenzt die Kostenrestriktion (PD-NFA10) das Budget auf maximal

300€. Fiir die Losung der Aufgabe kommen zwei Kategorien von Technologien in Frage:

e RGB-Kameras (2D-Kameras) erfassen zweidimensionale Farbbilder des Spiel-
felds. Sie nutzen Sensoren zur Aufzeichnung der Lichtintensitéit in verschiedenen
Spektralbereichen (Rot, Griin, Blau). Fiir die Flipper-Anwendung bieten sie meh-
rere Vorteile. Die metallische Kugel hebt sich durch seinen Helligkeitsunterschied
deutlich vom matten schwarzen Hintergrund ab. Die Positionen der Relevanten Ele-
mente (Kugel, Arme, Spielfeld) kénnen zusétzlich durch Farbmarker identifiziert
werden. RGB-Kameras sind in verschiedenen Preisklassen verfiighar, von giinsti-
gen Webcams bis zu spezialisierten Industriekameras, die héhere Frameraten und

deterministische Latenzzeiten bieten.
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e Tiefenkameras (3D-Kameras) erfassen zusétzlich zur Bildinformation die Entfer-
nung jedes Bildpunkts zur Kamera. Preislich liegen sie zwischen 150-600€.. Theo-
retisch kdnnten Tiefenkameras die Entfernung der Kugel messen und damit zusétz-
liche Informationen fiir die Trajektorienschiatzung liefern. Aufierdem sind Tiefen-
kameras besonders robust gegeniiber wechselnden Lichtverhéaltnissen. In der Praxis
zeigen sich jedoch mehrere Nachteile. Die Auflésung von Tiefenkameras ist typi-
scherweise geringer als bei RGB-Kameras (z. B. 640x480). Die Framerate liegt oft
unter 30 FPS, was fiir schnelle Kugelbewegungen unzureichend ist. Zudem haben
kleine, metallische Objekte wie der Flipperkugel oft schlechte Reflexionseigenschaf-
ten fiir die verwendeten Infrarot-Signale, was zu unzuverléssigen Tiefenmessungen
fiihrt.

Zur systematischen Bewertung der Kameraoptionen wird eine gewichtete Entscheidungs-
matrix mit den vorher genannten Technologien verwendet. Diese ist in der Tabelle 5.1
dargestellt. Die Bewertung erfolgt anhand einer Skala von eins (ungeniigend) bis fiinf
(sehr gut).

Tabelle 5.1: Entscheidungsmatrix zwischen 2D-RGB-Kamera und Tiefenkamera

Kriterium Gewichtung | 2D-RGB-Kamera | Tiefenkamera
Framerate und Latenz 30% 5 3
Auflosung 20% 5 3
Tiefenmessung 10% 1 4
Lichtempfindlichkeit 10% 3 5
Bibliothekskompatibilitat 10% ) 3
Integrationsaufwand 10% 4 3
Kosten 10% 4 3
Gewichtete Summe 100% 4,2 3,3

Die 2D-RGB-Kamera erzielt eine deutlich bessere Bewertung. Die héhere Framerate und
Auflésung sind fiir die schnelle Kugelverfolgung essentiell. Die zusétzliche Tiefeninforma-
tion einer 3D-Kamera bietet keinen deutlichen Mehrwert, da die relevanten Bewegungen
in der Spielebene stattfinden. Aufserdem sei gesagt, dass die dargelegte Betrachtung in
diesem Kapitel nicht ausschlieflich relevant fiir die Differenzierung zwischen 2D- und
3D-Kamera ist, sondern eine Grundlage fiir die spezifische Kamerawahl schafft. Die vor-
ausgegangenen Betrachtungen werden in der Entwicklung des Systems wiederkehrend

wichtig sein.
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5.3 Software

Die Software-Komponenten bilden die intelligente Steuerungsebene des autonomen Flip-
persystems und erméglichen die Verarbeitung der Sensordaten sowie die autonome Ent-
scheidungsfindung. Wie in Kapitel 5.1 dargestellt, umfasst die Software vier zentrale
Module: die Bildverarbeitungseinheit, die virtuelle Trainingsumgebung, den RL-Agenten
sowie den Speicher. Dieses Kapitel widmet sich der konzeptionellen Ausgestaltung dieser
Softwaremodule unter Beriicksichtigung der in Kapitel 4 definierten funktionalen und

nicht-funktionalen Anforderungen.

5.3.1 Bildverarbeitungsstrategie

Die Bildverarbeitungsstrategie stellt ein zentrales Bindeglied zwischen der physikalischen
Welt des Flipperautomaten und der Entscheidungslogik des RL-Agenten dar. Ziel dieser
Softwarekomponente ist es, aus den durch das Kamerasystem gelieferten Rohbildern rele-
vante Zustandsinformationen (Position der Kugel, Stellung der Flipperarme) in Echtzeit

zu extrahieren und dem Agenten in geeigneter Form bereitzustellen.

Die Anforderungen an diese Softwarekomponente ergeben sich unmittelbar aus den zuvor
definierten funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen des physischen Demons-
trators (vgl. Kapitel 4.4.2). Eine zentrale funktionale Forderung ist die kontinuierliche
und zuverléssige Erfassung des Systemzustands (PD-FA2). Die Bildverarbeitung muss
die Position der Kugel sowie die Stellung der Flipperarme prézise und robust erkennen.
Da es sich um ein physikalisch hochdynamisches System handelt, in dem die Kugel ho-
he Geschwindigkeiten erreicht, darf die Objekterkennung nicht anfallig fiir Rauschen,
Bildartefakte oder wechselnde Lichtverhéltnisse sein. Ein entscheidender Aspekt ist die
Echtzeitfahigkeit des Gesamtsystems. Die Anforderung PD-NFA3 legt eine maximale Ge-
samtlatenz von 50 ms fest. Zudem wird mit PD-NFA4 gefordert, dass die Bildverarbeitung
mindestens 60 Bilder pro Sekunde verarbeiten kann. Auch die langfristige Perspektive
spielt bei der Auswahl eine Rolle: Die Losung muss modular aufgebaut (PD-NFAT), auf
verschiedenen Recheneinheiten einsetzbar (PD-NFA5) und gut dokumentiert sein (PD-

NFAS). Aus diesen Anforderungen lassen sich sieben zentrale Kriterien ableiten:

1. Genauigkeit der Objekterkennung

2. Robustheit gegeniiber Lichtschwankungen
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3. Verarbeitungslatenz

4. Framerate-Kompatibilitét

5. Modularitdt und Portierbarkeit

6. Wartbarkeit und Nachvollziehbarkeit

7. Kosten- und Entwicklungsaufwand

Fiir die Realisierung der Bildverarbeitungsstrategie kommen drei grundlegende Techno-

logieansatze in Betracht:

¢ Klassische Bildverarbeitung: Dieser Ansatz nutzt deterministische Verfahren.
Die Vorteile liegen in der vollstindigen Kontrolle iiber den Verarbeitungsprozess
und der geringen Rechenleistungsanforderung. Die Algorithmen sind transparent

und ihr Verhalten vorhersagbar, was die Fehlerdiagnose erleichtert.

e Deep Learning-basierte Bildverarbeitung: Neuronale Netze, insbesondere Con-
volutional Neural Networks (CNNs), konnen komplexe Muster lernen und sind ro-

bust gegeniiber Variationen.

e Hybride Verfahren: Diese kombinieren klassische Bildverarbeitung mit Deep
Learning-Komponenten. Dieser Ansatz verspricht die Vorteile beider Welten, er-

hoht jedoch die Systemkomplexitit und den Wartungsaufwand erheblich.

Zur systematischen Bewertung der Bildverarbeitungsansitze wird eine gewichtete Ent-
scheidungsmatrix verwendet. Diese ist in der Tabelle 5.2 dargestellt. Die Bewertung er-

folgt anhand einer Skala von eins (ungeniigend) bis fiinf (sehr gut).

Tabelle 5.2: Entscheidungsmatrix der Bildverarbeitungsansétze

Kriterium Gewichtung | Klassisch | DL | Hybrid
Genauigkeit der Objekterkennung 20% 4 ) 5
Verarbeitungslatenz 20% 5 3 3
Robustheit ggii. Lichtschwankungen 15% 3 5 4
Framerate-Kompatibilitit 15% 5 3 4
Modularitat und Portierbarkeit 10% 5 3 3
Wartbarkeit und Nachvollziehbarkeit 10% 5 2 3
Kosten- und Entwicklungsaufwand 10% 5 2 2
Gewichtete Summe 100% 4,35 3,35 3,5
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Die klassische Bildverarbeitung erzielt mit 4,35 Punkten die beste Bewertung. Die Ent-
scheidung wird durch mehrere Faktoren gestiitzt: Die deterministischen Verfahren bieten
die geringste Latenz und hochste Framerate-Kompatibilitat, was fiir die Echtzeitanforde-
rungen des Flippersystems essentiell ist. Der strukturierte Aufbau des Spielfelds mit klar
definierten Objekten begilinstigt klassische Ansétze. Die vollstdndige Transparenz der
Algorithmen ermdglicht prazise Fehlerdiagnose und Optimierung. Zudem ist keine auf-
wendige Datensammlung und kein Training erforderlich, was den Entwicklungsaufwand

minimiert.

Basierend auf dieser Analyse wird fiir die Bildverarbeitungsstrategie ein klassischer An-
satz gewahlt, der optimal auf die spezifischen Anforderungen des autonomen Flipper-
systems abgestimmt ist. Auch hier sei gesagt, dass die vorausgegangenen Betrachtungen
dieses Kapitels nicht nur fiir die Wahl, sondern auch fiir die Umsetzung der Bildverar-

beitungsstrategie wichtig sind.

5.3.2 Simulationsumgebung

Die virtuelle Trainingsumgebung bildet das Kernstiick fiir die Entwicklung und das Trai-
ning des RL-Agenten und muss die physikalischen Eigenschaften des realen Flippers hin-
reichend genau nachbilden. Die Anforderungen an diese Komponente ergeben sich aus
Kapitel 4.3.2 und umfassen sowohl die physikalisch korrekte Simulation der Spielmecha-

nik als auch die nahtlose Integration mit RL-Frameworks.

Aus den funktionalen Anforderungen leitet sich ab, dass die Simulationsumgebung den
Systemzustand kontinuierlich berechnen (VU-FA2), dem RL-Agenten Zustandsinforma-
tionen bereitstellen (VU-FA3), Steuerbefehle der Flipperarme verarbeiten (VU-FA4) so-
wie ein automatisches Episoden-Management implementieren muss (VU-FA5). Die nicht-
funktionalen Anforderungen fordern eine physikalisch genaue Modellierung mit Beriick-
sichtigung der Spielfeldneigung (VU-NFA1), mafsstabsgetreue Abbildung der Geometrie
(VU-NFA2), geeignete Zustandsraum-Definition (VU-NFA3) sowie ein Belohnungssys-
tem, das dem Agenten ermoglicht, die Kugel mindestens 15 Sekunden im Spiel zu halten

(VU-NFA4).

Fiir die Realisierung der virtuellen Trainingsumgebung kommen drei grundlegende An-
siatze in Betracht. Game-Engine-basierte Simulationen wie Unity oder Unreal Engine
bieten hochentwickelte Physik-Engines mit fotorealistischer Visualisierung und schneller

Prototypenentwicklung. Nachteile sind eingeschrinkte Kontrolle iiber Physikparameter,
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Performance-Probleme bei parallelen Simulationen und potenzielle Lizenzkosten. Spezia-
lisierte Physik-Simulatoren wie MuJoCo oder PyBullet sind explizit fiir RL-Anwendungen
entwickelt und bieten deterministische Physikberechnung sowie effiziente Parallelisierung.
Sie erfordern jedoch umfangreiche Einarbeitung, bieten eingeschriankte Visualisierung
und sind primér fiir Roboter-Kinematik ausgelegt. Custom-Implementierungen ermégli-
chen vollstdndige Kontrolle iiber alle Simulationsaspekte mit optimaler Anpassung an die
spezifischen Flipper-Anforderungen. Der Nachteil liegt im héheren Entwicklungsaufwand

und der eigenstdndigen Implementierung aller Physikalgorithmen.

Zur systematischen Bewertung wird eine gewichtete Entscheidungsmatrix verwendet, die
in Tabelle 5.3 dargestellt ist.

Tabelle 5.3: Entscheidungsmatrix der Simulationsansétze

Kriterium Gew. | Game Eng. | Physik-Sim. | Custom
Physikalische Genauigkeit 25% 3 4 5
Anpassbarkeit an realen Flipper | 20% 2 3 5
RL-Framework Integration 20% 3 ) 4
Performance fiir Training 15% 3 5 4
Entwicklungsaufwand 10% 5 3 2
Transparenz 10% 2 3 5
Gewichtete Summe 100% 3,05 4,05 4,40

Die Custom-Implementierung erzielt mit 4,40 Punkten die beste Bewertung und bietet
vollstdndige Kontrolle iiber Physikparameter fiir exakte Nachbildung des realen Flip-
pers. Die Architektur folgt dem Gymnasium-Standard als De-facto-Interface fiir RL-
Umgebungen. Diese Standardisierung erméglicht nahtlose Integration mit RL-Bibliotheken
wie Stable-Baselines3 und trennt Datenmodelle, Physiksimulation, Kollisionserkennung

und Visualisierung modular.

5.3.3 Agent

Der Reinforcement-Learning-Agent bildet die zentrale Entscheidungskomponente des au-
tonomen Flippersystems und muss basierend auf Zustandsinformationen optimale Steue-
rungsentscheidungen fiir die Flipperarme treffen. Die Wahl des RL-Algorithmus hat mafs-
geblichen Einfluss auf Trainingseffizienz, Konvergenzverhalten und die letztendliche Per-

formance des Systems.
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Aus den Anforderungen ergibt sich, dass der Agent mit einem diskreten Aktionsraum
arbeitet, da die Flipperarme entweder aktiviert oder deaktiviert werden (VU-FA4). Der
Zustandsraum umfasst kontinuierliche Variablen wie Flipper-Winkel und Kugelposition,
ist jedoch niedrigdimensional. Die Anforderung VU-NFA4 verlangt, dass der Agent die
Kugel mindestens 15 Sekunden im Spiel halten kann, was sowohl Sample-Effizienz als

auch Stabilitdt beim Training erfordert.

Fiir die Auswahl des RL-Algorithmus kommen drei etablierte Verfahren in Betracht. De-
ep Q-Networks sind wertbasierte Methoden, die fiir diskrete Aktionsrdume entwickelt
wurden. Sie nutzen Experience Replay zur Entkopplung zeitlicher Korrelationen und ein
Target Network zur Stabilisierung des Trainings. DQN ist sample-effizient, da Erfah-
rungen mehrfach verwendet werden, und eignet sich besonders fiir niedrigdimensionale
Zustandsraume. Als Off-Policy-Algorithmus kann DQN aus beliebigen Erfahrungen ler-
nen. Nachteile sind die Beschriankung auf diskrete Aktionen und potenzielle Instabilitdten

bei komplexen Value-Funktionen.

Proximal Policy Optimization (PPO) ist ein Policy-Gradient-Verfahren, das direkt ei-
ne stochastische Policy lernt. PPO zeichnet sich durch robustes Konvergenzverhalten
und einfache Hyperparameter-Tuning aus. Es funktioniert sowohl mit diskreten als auch
kontinuierlichen Aktionsrdumen und ist weniger anfillig fiir katastrophales Vergessen.
Als On-Policy-Algorithmus ist PPO jedoch weniger sample-effizient, da Erfahrungen nur
einmal verwendet werden. PPO erfordert zudem mehr Trainingsschritte bis zur Konver-

genz.

Soft Actor-Critic (SAC) ist ein moderner Off-Policy-Algorithmus, der Maximum-Entropy-
RL nutzt. SAC ist hochgradig sample-effizient und zeigt stabiles Trainingsverhalten. Der
Algorithmus ist primér fiir kontinuierliche Aktionsrdume konzipiert und kann zwar auf
diskrete Rdume adaptiert werden, verliert dabei jedoch Effizienzvorteile. Die Implemen-
tierung ist komplexer als DQN oder PPO.

Zur systematischen Bewertung wird eine gewichtete Entscheidungsmatrix verwendet, die
in Tabelle 5.4 dargestellt ist.

DQN erzielt mit 4,55 Punkten die beste Bewertung. Diese Entscheidung wird durch meh-
rere Faktoren gestiitzt: Die native Unterstiitzung diskreter Aktionsrdume macht DQN
ideal fiir die binére Flipper-Steuerung. Die hohe Sample-Effizienz durch Experience Re-
play ermoglicht effektives Lernen mit begrenzten Trainingsressourcen. Der niedrigdimen-

sionale Zustandsraum des Flippers vermeidet die Komplexitédtsprobleme, fiir die DQN
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Tabelle 5.4: Entscheidungsmatrix der RL-Algorithmen

Kriterium Gew. | DQN | PPO | SAC
Eignung fiir diskreten Action Space 25% 5 4 2
Sample-Effizienz 20% 5 3 5
Trainingsstabilitét 20% 4 5 4
Konvergenzgeschwindigkeit 15% 4 3 4
Implementierungskomplexitat 10% 4 5 3
Verfiigbarkeit etablierter Implementierungen | 10% 5 5 4
Gewichtete Summe 100% | 4,55 | 4,00 | 3,65

anfillig sein kann. Etablierte Implementierungen in Stable-Baselines3 bieten gepriifte,

optimierte Algorithmen mit umfangreicher Dokumentation.
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6 Entwicklung des

Bildverarbeitungssystems

Dieses Kapitel beschreibt die Entwicklung des Bildverarbeitungssystems zur Zustand-
serfassung des physischen Flipperautomaten. Zunéchst wird die Auswahl des Kamera-
systems sowie dessen physischer Aufbau dokumentiert. Anschliefend wird die Softwa-
rearchitektur mit der Klassenstruktur und dem Datenfluss zwischen den Komponenten
dargestellt. Die folgenden Abschnitte behandeln die Kamerakalibrierung zur Korrektur
optischer Verzerrungen sowie die drei zentralen Erkennungsmodule: die Spielfelderken-
nung zur Etablierung der Perspektivtransformation, die Kugelerkennung zur kontinuier-
lichen Verfolgung der Ballposition und die Flipperarm-Erkennung zur Bestimmung der
Armwinkel. Jedes Modul wird hinsichtlich seiner Funktionsweise erldutert und anhand

definierter Metriken evaluiert.

6.1 Kamerawahl und physischer Aufbau

Die Auswahl des Kamerasystems erfolgt auf Basis der in Kapitel 4.4.2 definierten An-
forderungen sowie der konzeptionellen Uberlegungen aus Kapitel 5.2. Fiir das autonome
Flippersystem wird die Daheng Imaging VEN-161-61U3C-MO01 Industrickamera gewéhlt,
eine USB3.0-basierte RGB-Kamera mit 1,6 Megapixel Auflosung (1440 x 1080 Pixel) und

einer maximalen Framerate von 163 FPS bei Vollauflosung.

Die Entscheidung fiir diese spezifische Kamera wird durch mehrere Faktoren bestimmt.
Zunichst iibertrifft die Kamera deutlich die in PD-NFA4 geforderten 60 FPS und ermog-
licht damit eine hochauflosende Verfolgung schneller Kugelbewegungen. Bei der gegebe-
nen Spielfeldgrofe wird die Stahlkugel mit etwa 60-65 Pixeln Durchmesser abgebildet, was
die in PD-NFA2 geforderte Mindestqualitit fiir zuverlédssige Objekterkennung deutlich
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Abbildung 6.1: Physischer Aufbau des Flippersystems

iibersteigt. Die USB3.0-Schnittstelle und die kurzen Belichtungszeiten der Industrieka-
mera unterstiitzen zudem die kritische Anforderung PD-NFA3 einer Gesamtlatenz unter
50 ms.

Ein entscheidender Faktor fiir die Kamerawahl ist, dass die Kamera durch vorherige
Anschaffung verfiigbar ist. Dies ermoglichte den Einsatz einer hochwertigen Industrie-
kamera, die bei regulirem Erwerb die in PD-NFA10 definierte Budgetgrenze von 300 €
deutlich {iberschritten hétte. Dariiber hinaus erfiillt die Kamera die Kompatibilitdtsan-
forderung PD-NFA1 durch ihre standardkonforme USB3.0-Schnittstelle und die verfiig-
baren Python-SDK-Bibliotheken, die eine nahtlose Integration in ein OpenCV-basiertes
Bildverarbeitungssystem erméglichen. Die Wahl einer Industriekamera gegeniiber einer
Consumer-Webcam wird letztendlich durch die héhere Bildqualitét, Bildfrequenz und die
Moglichkeit praziser Parametersteuerung von Belichtungszeit und Verstiarkung begriin-

det, die fiir die Echtzeitanforderungen des autonomen Flippersystems essenziell sind.
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Abbildung 6.1 zeigt die Anbringung der Kamera am Flipper. Die Kamera ist mittels eines
modularen Aluminiumprofil-Gestells direkt iiber dem Flipperautomaten montiert. Das
Gestell besteht aus 20x20 mm Aluminiumprofilen und ermdglicht eine stabile, vibrations-
freie Positionierung der Kamera in einem Abstand von 45 cm zum Spielfeld. Die Kamera
ist iiber einen verstellbaren Haltearm am horizontalen Quertréager befestigt, wodurch eine
senkrechte Ausrichtung auf das Spielfeld gewéhrleistet wird. Diese Anordnung erfiillt die
Kompatibilitdtsanforderung PD-NFA1, da das Gestell den mechanischen Spielbetrieb
nicht beeintrachtigt und gleichzeitig eine vollstiandige Erfassung des Spielfelds ermog-
licht. Die USB3.0-Verbindung zur Recheneinheit erfolgt {iber ein 2 Meter langes Kabel,
das ausreichend Bewegungsfreiheit fiir Wartungsarbeiten bietet. Die robuste Konstrukti-
on gewéahrleistet eine konstante Kameraposition auch bei dynamischen Bewegungen der

Flipperarme und verhindert Bildverzerrungen durch mechanische Schwingungen.

6.2 Softwarearchitektur

In diesem Abschnitt wird die Softwarearchitektur des Bildverarbeitungssystems darge-
stellt. Zunéchst wird die Klassenstruktur erldutert. Anschlieffend wird der High-Level-

Datenfluss zwischen den Komponenten beschrieben.

6.2.1 Klasseniibersicht

Ein Klassendiagramm bietet eine {ibersichtliche Darstellung der Softwarearchitektur und
verdeutlicht die Beziehungen zwischen den verschiedenen Komponenten. Es ermoglicht
eine strukturierte Darstellung der Verantwortlichkeiten und erleichtert das Verstandnis
der modularen Softwareaufteilung. Das in Abbildung 6.2 dargestellte Klassendiagramm

zeigt die objektorientierte Struktur des entwickelten Bildverarbeitungssystems.

Die Architektur folgt dem Prinzip der Kapselung funktionaler Einheiten, wodurch eine
modulare und erweiterbare Implementierung erreicht wird. Im Zentrum des Systems steht
die FlipperTracker-Klasse, die als Koordinator fiir die gesamte Bildverarbeitungspipeline

fungiert und die verschiedenen Detektionsmodule orchestriert.

Die Struktur beginnt mit der Klasse CameraCalib, die die grundlegende Funktionalitét
fiir die Kamerakalibrierung bereitstellt. Von der FlipperTracker-Klasse aus verzweigt sich

das System in drei spezialisierte Detektorklassen. Der FieldDetector ist fiir die initiale
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Abbildung 6.2: Klassendiagramm der Bildverarbeitung

Erkennung und perspektivische Transformation des Spielfelds verantwortlich, wahrend
der BallDetector die kontinuierliche Verfolgung der Kugel realisiert. Der ArmDetector
komplettiert die Funktionalitdt durch die Winkelbestimmung der Flipperarme. Diese
Gliederung der Detektionsaufgaben erméglicht eine effiziente Verarbeitung der verschie-

denen Spielelemente.

Die Komposition der Klassen zeigt sich in den 1:1-Beziehungen. Jede FlipperTracker-
Instanz komponiert genau eine Instanz jeder Detektorklasse. Auflerdem wird eine tempo-
riare CameraCalib-Instanz genutzt. Diese Architektur gewéhrleistet eine klare Trennung
der Verantwortlichkeiten und erleichtert die Wartbarkeit des Systems. Zur Wahrung der
Ubersichtlichkeit wurden im Diagramm bewusst die Attribute und Methoden der einzel-
nen Klassen ausgelassen. Deren detaillierte Funktionalitdten werden in den nachfolgenden

Abschnitten dieses Kapitels ausfiihrlich erlautert.
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6.2.2 High-Level-Datenfluss

Die Verstandlichkeit eines komplexen Bildverarbeitungssystems hidngt mafsgeblich von
der Nachvollziehbarkeit der Datenstréme zwischen seinen Komponenten ab. Wahrend die
in Kapitel 6.2 dargestellte Klassenstruktur die statischen Beziehungen und Verantwort-
lichkeiten aufzeigt, bedarf es einer ergénzenden Betrachtung der dynamischen Aspekte
des Systems. Der High-Level-Datenfluss visualisiert die zeitliche Abfolge der Methoden-
aufrufe zwischen den Klassen und schafft damit das konzeptionelle Verstédndnis fiir die
Orchestrierung der verschiedenen Bildverarbeitungsmodule. Das in Abbildung 6.3 darge-
stellte Sequenzdiagramm veranschaulicht den Datenfluss des Bildverarbeitungssystems
von der Initialisierung bis zur Objektverfolgung. Das Diagramm gliedert den Systema-
blauf in vier wesentliche Abschnitte, die die Struktur des Bildverarbeitungssystems wi-

derspiegeln.

Die Systeminitialisierung bildet den Ausgangspunkt der Verarbeitung, wobei der exter-
ne Aufruf von run() (in Main-Programm) die Orchestrierung des gesamten Systems in
eine Hauptschleife versetzt (Schleife zur Ubersichtlichkeit nicht dargestellt). Die Kamera-
initialisierung durch initialize_ camera() etabliert die sensorische Schnittstelle, wiahrend
die nachfolgende Kalibrierung tiber setup calibration() die geometrischen Verzerrungs-
parameter aus der CameraCalib-Klasse 1a4dt und die erforderlichen Korrekturmatrizen
bereitstellt.

Die Thread-Verarbeitung implementiert eine Producer-Consumer-Architektur, bei der
grab_ frames() als Producer-Thread kontinuierlich Bild-Frames von der Kamera akqui-
riert und kalibriert, wihrend process frames() als Consumer-Thread die eigentliche Bild-
verarbeitung iibernimmt. Diese Parallelisierung soll die Echtzeitfahigkeit des Systems

durch die Entkopplung von Datenakquisition und -verarbeitung gewéhrleisten.

Der Bildverarbeitungsprozess selbst unterteilt sich in zwei sequenzielle Phasen. Die Fel-
derkennungsphase nutzt eine Verarbeitungsschleife, die iterativ detect field edges() auf-
ruft, bis die Spielfeldbegrenzungen erfolgreich identifiziert sind und eine stabile Perspek-
tivtransformation etabliert wurde. Diese einmalige Kalibrierungsphase schafft die geome-

trische Grundlage fiir alle nachfolgenden Objekterkennungsoperationen.

Nach erfolgreicher Felderkennung tibernimmt die Objektverfolgungsphase mit einer kon-
tinuierlichen Verarbeitungsschleife. Jeder Verarbeitungszyklus beginnt mit der Perspek-

tivtransformation durch transform_to_ field_wview(), die das Kamerabild auf die inneren
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Abbildung 6.3: Vereinfachtes Sequenzdiagramm des Bildverarbeitungssystems

Spielfeldgrenzen begrenzt. Die Verarbeitung durch detect ball() und detect arms() ex-
trahiert die Kugelposition sowie die Orientierung der Flipperarme aus dem transformier-

ten Bildmaterial.

Es ist wichtig zu betonen, dass dieses Sequenzdiagramm eine abstrahierte Darstellung
des Systems bietet, die bewusst auf implementierungsspezifische Details verzichtet. Die

Darstellung fokussiert sich auf die wesentlichen Methodenaufrufe zwischen den Klassen
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und abstrahiert von internen Verarbeitungsschritten und algorithmischen Details. Diese
bewusste Vereinfachung dient dem Zweck, ein klares Verstdndnis fiir die grundlegende
Programmstruktur und den High-Level-Datenfluss zu schaffen. Das Diagramm fungiert
somit als konzeptionelle Briicke zwischen der statischen Klassenarchitektur und der de-
taillierten Implementierung. Die spezifischen Funktionalitdten der einzelnen Klassen und
Module werden in den folgenden Abschnitten ausfiihrlich behandelt.

6.3 Kamerakalibrierung

Die Kamerakalibrierung stellt einen fundamentalen Vorverarbeitungsschritt dar, der die
geometrische Genauigkeit des gesamten Bildverarbeitungssystems mafigeblich beeinflusst.
Ohne eine préazise Korrektur der kameraspezifischen Verzerrungen wiirden systematische
Geometriefehler die nachgelagerte Objekterkennung und Positionsbestimmung erheblich
beeintrachtigen. Fiir die Kamerakalibrierung wird ein ChArUco-Board (Chessboard +
ArUco) eingesetzt, das die Vorteile von Schachbrettmustern mit der Robustheit von
ArUco-Markern (Artificial Recognizable Markers Using OpenCV) kombiniert [2]. Das
ChArUco-Board ermoglicht eine besonders prizise Eckenerkennung auch bei teilweiser
Verdeckung und bietet durch die eindeutigen ArUco-Marker eine zuverlassige Identifika-
tion der Kalibrierpunkte. Die Bestimmung der Kameraparameter erfolgt durch die spe-
zialisierte Klasse CameraCalib, deren Funktionsweise mithilfe eines Aktivitdtsdiagramms
in Abbildung 6.4 dargestellt ist.

Das System initialisiert zunédchst die Kamera und zeigt ein Kalibrierungsfenster an. Der
Benutzer hilt das ChArUco-Board vor die Kamera, wobei das System kontinuierlich
nach ArUco-Markern und Schachbrett-Ecken sucht. Bei erfolgreicher Erkennung werden
die Eckkoordinaten gesammelt. Dieser Prozess wiederholt sich, bis ausreichend Kalibrier-
punkte aus verschiedenen Positionen und Orientierungen erfasst wurden. Anschliefend
berechnet das System mittels cv2.aruco.calibrateCameraCharuco() die Kameramatrix K
und die Verzerrungskoeffizienten als Vektor D (siehe Kapitel 2.1.1). Die ermittelten Pa-
rameter werden schlieflich als JSON-Datei gespeichert. Die praktische Anwendung der
Kalibrierungsdaten zur Bildentzerrung wird durch das in Abbildung 6.5 dargestellte
Aktivitatsdiagramm veranschaulicht. Das System l4dt zunéchst die zuvor gespeicher-
ten Kalibrierungsdaten und berechnet mit cv2.getOptimalNewCameraMatriz() eine op-
timierte Kameramatrix, die den verfiigbaren Bildbereich maximal ausnutzt. Anschlie-

fend werden mit cv2.initUndistortRectifyMap() die Entzerrungskarten vorbereitet, wel-
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Abbildung 6.4: Vereinfachtes Aktivitdtsdiagramm der CameraCalib-Klasse

che die pixelgenaue Zuordnung zwischen verzerrtem und korrigiertem Bild definieren.

Wihrend der Laufzeit wird jedes von der Kamera erfasste Rohbild mittels cv2.remap()

unter Verwendung der vorberechneten Karten effizient entzerrt (innerhalb Grab-Thread

in FlipperTracker-Klasse). Dieser Ansatz gewéhrleistet eine optimale Performance, da

die rechenintensive Berechnung der Transformationsparameter nur einmalig wihrend der

Initialisierung erfolgt und die Echtzeitverarbeitung durch die hochoptimierte Remap-

Operation realisiert wird.
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Abbildung 6.5: Vereinfachtes Aktivitdtsdiagramm der Codesequenz fiir die Bildentzer-
rung

6.4 Spielfelderkennung

Die Spielfelderkennung bildet die Grundlage fiir alle nachfolgenden Bildverarbeitungs-
schritte. In diesem Abschnitt wird zunéchst die Funktionsweise des Erkennungsalgorith-
mus beschrieben. Anschliefend erfolgt die Evaluation anhand definierter Metriken zur

Bewertung der geometrischen Genauigkeit.

6.4.1 Funktionsweise

Die Spielfelderkennung bildet eine wichtige Vorverarbeitungskomponente des Bildver-
arbeitungssystems, da sie die geometrische Grundlage fiir alle nachfolgenden Objekter-
kennungsoperationen schafft. Durch die automatische Identifikation und perspektivische
Transformation des Bildbereichs wird eine normierte Arbeitsebene etabliert. Diese Nor-

mierung ist besonders relevant fiir den spéteren Einsatz des RL-Agenten, der auf konsis-
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tente Zustandsreprisentationen angewiesen ist. Dariiber hinaus ermoglicht die Spielfeld-
normierung eine deutliche Reduktion des zu verarbeitenden Bildbereichs, wodurch die

Recheneffizienz des Gesamtsystems optimiert wird.

Die Implementierung der Spielfelderkennung erfolgt durch die spezialisierte Klasse Field-
Detector, deren algorithmischer Ablauf mittels eines Aktivitatsdiagramms in Abbildung
6.6 strukturiert dargestellt ist. Das Diagramm veranschaulicht den sequenziellen Er-
kennungsprozess von der initialen Bildaufnahme bis zur finalen Perspektivtransforma-
tion. Der Spielfelderkennungsprozess gliedert sich in vier wesentliche Phasen, die iterativ
durchlaufen werden, bis eine stabile Felderkennung etabliert ist. Die Bildvorverarbeitung
wandelt das Eingangsbild in ein Grauwertbild um und wendet eine gaufssche Glattung

(siehe Kapitel 2.1.2) zur Rauschunterdriickung an.

Aufgrund der Kamerapositionierung entspricht die Bildgeometrie einer um 90° im Uhr-
zeigersinn rotierten Darstellung der in Abbildung 3.1 dokumentierten physischen An-
ordnung. Die algorithmisch als linke Kante referenzierte Komponente korreliert mit der
unteren Spielfeldkante des realen Aufbaus. Die Kantendetektion fokussiert sich gezielt
auf die Identifikation der linken und rechten vertikalen Spielfeldkanten (obere und untere
im realen Aufbau), die als primére Orientierung dienen. Fiir die linke Kante wird der
komplette freie Bereich zwischen dem hellen Spielfeldrand und dem dunklen Spielfeld
ausgenutzt. Diese Kante bietet optimale Erkennungsbedingungen, da sie iiber ihre ge-
samte Lange unverdeckt ist und einen ausgepréagten Helligkeitskontrast aufweist (Silber-
zu-Schwarz-Ubergang). Die rechte Kante hingegen wird nur in ihrem freien, nicht von

Spielelementen verdeckten Bereich detektiert.

Dieser partielle Erkennungsansatz ist ausreichend, da die rechte Kante primér zur Be-
stimmung der horizontalen Spielfeldausdehnung bendtigt wird und somit die Linge des
Spielfelds definiert. Die Kantenerkennung verwendet eine adaptive Schwellwertanalyse,
bei der fiir jede x-Position entlang der linken Bildhélfte eine vertikale Linie abgetastet
wird. Dabei wird nach charakteristischen Helligkeitsiibergingen gesucht, die den Uber-
gang vom metallischen Spielfeldrand zum matten schwarzen Spielfeld kennzeichnen (siehe
Kapitel 2.1.3). Fir die rechte Kante erfolgt eine entsprechende Analyse in der rechten
Bildhélfte, wobei nach dem umgekehrten Ubergang (Schwarz-zu-Silber) gesucht wird.
Die Auswahl der richtigen Kanten wird mittels einer Bewertung des Helligkeitsabfalls,
der Anzahl an schwarzen Pixeln neben der Kante und der Lénge der Kante durchge-
fiihrt. Die Eckpunktebestimmung erfolgt durch horizontale Interpolation zwischen den

detektierten vertikalen Kanten. Unter Verwendung der ldngeren linken Kante als Refe-
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Abbildung 6.6: Vereinfachtes Aktivitdtsdiagramm der FieldDetector-Klasse

renz werden die vier Eckpunkte des Spielfelds durch Projektion der vertikalen Grenzen

der linken Kante auf die Position der rechten Kante berechnet.

Zur Sicherstellung der Erkennungsstabilitét ist eine temporale Filterung durch Akku-

mulation mehrerer aufeinanderfolgender Erkennungsergebnisse implementiert. Erst wenn
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mindestens fiinf konsistente Feldbegrenzungen innerhalb einer definierten Toleranz (Eck-
punkte innerhalb von 30 Pixeln wiederkehrend erkannt) erkannt wurden, wird die Spielfel-
derkennung als bestétigt klassifiziert. Diese Phase verhindert falsch-positive Erkennungen

aufgrund von Bildrauschen oder temporiren Stérungen.

Nach erfolgreicher Felderkennung wird die Perspektivtransformationsmatrix mittels der
OpenCV-Funktion cv2.getPerspective Transform() berechnet. Diese Matrix ermoglicht die
Transformation des erfassten Kamerabilds in eine orthogonale Draufsicht auf das Spielfeld
mit definierten Abmessungen. Alle nachfolgenden Bildverarbeitungsoperationen arbeiten

ausschlieflich auf diesem normalisierten Spielfeldbereich.

6.4.2 Evaluation

Die Evaluation der Spielfelderkennung konzentriert sich auf die Bewertung der geome-
trischen Genauigkeit unter kontrollierten Bedingungen. Da die Spielfelderkennung als
einmaliger Initialisierungsschritt ausgelegt ist und nicht kontinuierlich unter variablen
Umgebungsbedingungen operieren muss, erfolgt die Bewertung unter standardisierten
Testbedingungen mit konstanter Beleuchtung, fixierter Kameraposition und unverdeck-
tem Spielfeld. Diese Herangehensweise ermoglicht eine prézise Quantifizierung der algo-
rithmischen Leistungsfahigkeit ohne Storeinfliisse durch externe Variablen. Die Evalua-
tion basiert auf einem Vergleich zwischen automatisch erkannten Spielfeldgrenzen und
manuell erstellten Ground-Truth-Referenzdaten, wobei die tatséchlichen Spielfeldecken

pixelgenau annotiert werden.

Als primére Bewertungsmetrik wird die Intersection over Union (IoU) verwendet, die das
Verhiltnis der Uberschneidungsfliche zur Vereinigungsfliche zwischen erkanntem und
tatséachlichem Spielfeld berechnet. Diese flichenbasierte Metrik erfasst die Gesamtqua-
litét der Spielfeldabgrenzung als einzelne Kennzahl und spiegelt direkt die Auswirkun-
gen auf nachgelagerte Bildverarbeitungsoperationen wider. Ergénzend wird die Zentroid-
Abweichung zwischen den Mittelpunkten der erkannten und tatséchlichen Spielfelder
ermittelt. Mithilfe dieser Werte kann eine Aussage tiber die Anforderung PD-NFA6 (Mo-
delliibertragbarkeit) getroffen werden.

Zur Bewertung der geometrischen Genauigkeit wurden zehn Testbilder verwendet. Die
in der Tabelle 6.1 Ergebnisse zeigen eine durchschnittliche IoU von etwa 0.98, was auf

eine nahezu vollstindige Uberdeckung der automatisch erkannten Spielfeldflichen mit
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den Referenzdaten hinweist. Damit bestatigt sich, dass die Flachenabgrenzung des Spiel-
feldes durch den Algorithmus &ufserst zuverlissig gelingt und kaum Abweichungen zur

manuellen Annotation bestehen.

Tabelle 6.1: Evaluation der Spielfelderkennung iiber zehn Testbilder

Bild-Nr. | IoU | Zentroid-Abweichung [px]
1 0.981 4.8
2 0.975 5.2
3 0.979 5.6
4 0.983 4.9
S 0.976 5.4
6 0.982 4.7
7 0.977 5.3
8 0.980 4.6
9 0.984 5.1
10 0.978 5.0

Ergénzend wurde die Zentroid-Abweichung zwischen den Mittelpunkten der erkannten
und tatsédchlichen Spielfelder berechnet. Mit einem Mittelwert von etwa fiinf Pixeln bleibt
dieser Abstand deutlich innerhalb der Dimensionen des Spielfelds und ist fiir nachgelager-
te Bildverarbeitungsaufgaben vernachlissigbar. Die Zentroid-Analyse belegt damit, dass
die erkannten Spielfelder nicht nur in ihrer Form, sondern auch in ihrer Positionierung

hochprézise sind.

Zusammenfassend bestétigt die Evaluation, dass die implementierte Spielfelderkennung
eine robuste und exakte Grundlage fiir die perspektivische Normalisierung des Spielfelds
liefert. Die ermittelten Werte verdeutlichen, dass sowohl Fléachenkongruenz als auch La-
gegenauigkeit die Anforderungen an eine konsistente und stabile Verarbeitung erfiillen.
AuRerdem zeigt die Zentroid-Abweichung, dass die Anforderung PD-NFA6 (Modelliiber-
tragbarkeit) an dieser Stelle nicht verletzt wird. Eine Abweichung von fiinf Pixeln sollte
kein Problem bei der Ubertragung des RL-Agenten auf die physische Umgebung darstel-
len, da die Kugelauflgsung bei etwa 60 Pixeln (Durchmesser) liegt und die Verschiebung

hierbei vernachléssigbar klein sein sollte.
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6.5 Kugelerkennung

Die Kugelerkennung ermdglicht die kontinuierliche Verfolgung der Ballposition und stellt
damit eine zentrale Komponente fiir die Zustandsrepréasentation des Systems dar. In die-
sem Abschnitt wird zunéchst die Funktionsweise des Erkennungsalgorithmus beschrieben.

Anschliefsend erfolgt die Evaluation.

6.5.1 Funktionsweise

Die Kugelerkennung stellt eine zentrale Komponente des Bildverarbeitungssystems dar,
da sie die kontinuierliche Verfolgung der Kugelposition in Echtzeit ermo6glicht und da-
mit die Grundlage fiir die Entscheidungsfindung des RL-Agenten bildet. Die robuste und
prazise Detektion der sich schnell bewegenden Stahlkugel auf dem schwarzen Spielfeld
erfordert einen spezialisierten Algorithmus, der sowohl bewegungsbasierte als auch for-

manalytische Kriterien kombiniert.

Die Implementierung der Kugelerkennung erfolgt durch die spezialisierte Klasse BallDe-
tector, deren algorithmischer Ablauf mittels eines Aktivitdtsdiagramms in Abbildung 6.7
dargestellt ist. Das erhaltene Bild wird zunéchst in ein Grauwertbild umgewandelt, ge-
glattet (siehe Kapitel 2.1.2) und anschlieffend wird mithilfe von CLAHE (siehe Kapitel
2.1.2) der Kontrast verbessert. Das System implementiert einen bewegungsbasierten An-
satz mit Fallback-Mechanismus, der sowohl die Detektion bewegter als auch stationérer
Kugeln gewihrleistet. Die Differenzbildberechnung bildet das Herzstiick der Kugelerken-
nung, da sie gezielt bewegte Objekte vom statischen Hintergrund separiert. Diese Metho-
de ist besonders geeignet fiir die Flipper-Anwendung, da sich die Kugel typischerweise
mit hohen Geschwindigkeiten bewegt und somit deutliche Intensitatsunterschiede zwi-
schen aufeinanderfolgenden Bildern erzeugt. Durch die Subtraktion des Referenzbildes
vom aktuellen Bild werden ausschliefslich Bildregionen mit zeitlichen Verdnderungen her-
vorgehoben, wodurch statische Spielelemente wie Banden, Hindernisse und Flipperarme

in Ruheposition effektiv ausgeblendet werden.

Die nachfolgende Schwellwertbildung konvertiert das Differenzbild in ein bindres Format
(Schwarz-Weif-Bild), gefolgt von einer morphologischen Opening-Operation, die kleine
Storungen entfernt und die Objektkonturen gléttet. Die Konturenerkennung identifiziert
zusammenhangende Regionen, die anschliefend anhand von Zirkularitat, Seitenverhalt-

nis und Intensitdtswerten bewertet werden. Bei erfolgreicher Konturenerkennung wird
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Abbildung 6.7: Vereinfachtes Aktivitdtsdiagramm der BallDetector-Klasse

der beste Kandidat ausgewéhlt und die Kugelposition aktualisiert. Falls keine giiltigen

Kandidaten gefunden werden, greift ein Fallback-Mechanismus auf die letzte bekannte
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Position zuriick, sofern diese verfiigbar ist. Abschliefend erfolgt eine Positionsnormali-
sierung auf den Wertebereich von null bis eins, bevor das annotierte Bild zusammen mit

der normalisierten Position zuriickgegeben wird.

6.5.2 Evaluation

Die Evaluation der Kugelerkennung ist essentiell fiir die Bewertung der Gesamtsys-
temleistung, da prézise Kugelpositionsdaten die Grundlage fiir erfolgreiche RI-Agent-
Entscheidungen bilden. Eine fehlerhafte oder unzuverlassige Kugeldetektion wiirde direkt
die Trainingsqualitdt und Performance des autonomen Flippersystems beeintriachtigen.
Bei der Evaluation miissen insbesondere die Anforderungen PD-NFA3 (Echtzeitfahigkeit)
und PD-NFA6 (Modelliibertragbarkeit) beriicksichtigt werden. Die Echtzeitfahigkeit er-
fordert, dass die Kugelerkennung innerhalb der 50 ms Gesamtlatenz funktioniert, wah-
rend die Modelliibertragbarkeit voraussetzt, dass Erkennungsungenauigkeiten nicht zu
systematischen Abweichungen zwischen virtueller Trainingsumgebung und physischem

System fiithren.

Die Evaluation basiert auf einem Ground-Truth-Dataset, das durch manuelle Aufzeich-
nung und Annotation von 50 reprisentativen Frames erstellt wird. Die Frames werden
in einem Intervall von 0,04 Sekunden (25 FPS) aufgenommen und zeigen verschiedene
Kugelgeschwindigkeiten und -positionen. Jedes Frame wird manuell annotiert, indem die
tatsdchliche Kugelposition genau markiert wird. Als Bewertungskriterium fiir eine kor-
rekte Detektion wird definiert, dass der Mittelpunkt der automatisch erkannten Kugel
innerhalb der Grenzen der tatséchlichen Kugel liegen muss. Dieses geometrische Kri-
terium stellt sicher, dass nur ausreichend prézise Detektionen als erfolgreich gewertet

werden.

Die quantitative Bewertung erfolgt anhand von drei Standardmetriken der Objekter-
kennung. Die True-Positive-Rate berechnet sich als Verhéltnis korrekt erkannter Kugeln
zu allen tatséchlich vorhandenen Kugeln und quantifiziert die Erkennungsgenauigkeit
des Systems. Die False-Positive-Rate ermittelt das Verhaltnis félschlicherweise als Kugel
klassifizierter Objekte zu allen Detektionen und bewertet die Neigung des Systems zu
Fehlalarmen. Die False-Negative-Rate bestimmt das Verhéltnis iibersehener Kugeln zu
allen vorhandenen Kugeln und charakterisiert die Vollstédndigkeit der Erkennung. Die-

se Metriken ermoglichen eine umfassende Bewertung sowohl der Prézision als auch der
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Zuverlassigkeit der implementierten Kugelerkennungsalgorithmen unter realistischen Be-

triebsbedingungen.

Zur objektiven Bewertung der Kugelerkennungsleistung werden spezifische Schwellenwer-
te fiir jede Metrik definiert. Fiir die True-Positive-Rate wird ein Mindestwert von 95%
als erforderlich erachtet. Diese Anforderung ergibt sich aus der kritischen Rolle der Kuge-
lerkennung fiir die RL-Agent-Performance: Fehlende Kugeldetektionen fiihren zu unvoll-
standigen Zustandsinformationen und damit zu suboptimalen Agenten-Entscheidungen.
Bei einer Erkennungsrate unter 95% wiirde jeder zwanzigste Frame ohne giiltige Ku-
gelposition verarbeitet, was bei der hohen Dynamik des Flipperspiels zu erheblichen

Performanceeinbuflen fithren konnte.

Die False-Positive-Rate sollte 2% nicht iiberschreiten, da Fehldetektionen den RL-Agenten
mit falschen Zustandsinformationen versorgen und dadurch das Lernverhalten negativ be-
einflussen konnen. Phantom-Kugeln an inkorrekten Positionen wiirden systematische Ver-
zerrungen in der Strategieentwicklung verursachen. Die False-Negative-Rate wird analog
zur True-Positive-Rate mit maximal 5% toleriert, wobei dieser Grenzwert die akzeptable
Obergrenze fiir iibersehene Kugeln definiert, ohne die Echtzeitfdhigkeit des Systems zu
gefahrden. Die quantitative Auswertung der Kugelerkennung basiert auf der systemati-

schen Klassifikation der 50 Test-Frames und ist in Tabelle 6.2 zusammengefasst.

Tabelle 6.2: Evaluation der Kugelerkennung iiber 50 Testframes

Klassifikation Frames

True Positives (TP) | 1-20, 22-35, 37-50 (48 Frames)
False Positives (FP) Keine (0 Frames)

False Negatives (FN) 21, 36 (2 Frames)
Metrik Wert
True-Positive-Rate 96.0%
False-Positive-Rate 0.0%
False-Negative-Rate 4.0%

Die experimentellen Ergebnisse demonstrieren eine hervorragende Erkennungsleistung,
die alle definierten Schwellenwerte iibertrifft. Mit einer True-Positive-Rate von 96% wird
die geforderte Mindesterkennungsrate von 95% erreicht und um einen Prozentpunkt tiber-
schritten. Die Abwesenheit jeglicher False-Positive-Detektionen unterstreicht die hohe
Spezifitdt des Algorithmus und eliminiert das Risiko systematischer Fehlfiihrung des RL-
Agenten durch Phantom-Objekte. Die False-Negative-Rate von 4% liegt unter dem Tole-

ranzgrenzwert von 5% und betrifft lediglich zwei von 50 Frames. Wichtig ist zu erwéihnen,
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dass die Kugelerkennung an dieser Stelle bei Stillstand der Flipperarme getestet wurde
und daher einige Testszenarien nicht abgedeckt sind. Bei der spéteren Integration der
Systemkomponenten kénnten weitere Probleme auftreten, die an dieser Stelle nicht test-

bar sind.

Hinsichtlich der kritischen Systemanforderungen zeigt die Evaluation eine vollstandige
Konformitat. Die Echtzeitfahigkeit (PD-NFA3) wird durch die geringe Anzahl fehlge-
schlagener Detektionen nicht gefihrdet. Die Modelliibertragbarkeit (PD-NFAG6) profitiert
von der hohen Erkennungsgenauigkeit, da konsistente Kugelpositionsdaten zwischen vir-
tueller Trainingsumgebung und physischem System eine wesentliche Voraussetzung fiir
erfolgreichen Transfer darstellen. Die systematische Analyse bestétigt, dass keine Gefahr

einer Anforderungsverletzung besteht.

6.6 Flipperarm-Erkennung

Die Flipperarm-Erkennung ermdoglicht die Bestimmung der aktuellen Winkelstellung bei-
der Flipperarme und vervollstdndigt damit die Zustandserfassung des Systems. In diesem
Abschnitt wird zunéchst die Funktionsweise des Erkennungsalgorithmus beschrieben. An-

schlieffend erfolgt die Evaluation der Erkennungsqualitét.

6.6.1 Funktionsweise

Die Flipperarm-Erkennung stellt eine spezialisierte Komponente des Bildverarbeitungs-
systems dar, die fiir die kontinuierliche Bestimmung der Orientierung beider Flipperarme
verantwortlich ist. Diese Information ist essenziell fiir den RL-Agenten, da die aktuelle
Armstellung sowohl fiir die Zustandsreprasentation als auch fiir die Aktionsplanung re-

levant ist.

Die Implementierung der Flipperarm-Erkennung erfolgt durch die spezialisierte Klasse
ArmDetector, deren algorithmischer Ablauf mittels eines Aktivitdtsdiagramms in Abbil-
dung 6.8 dargestellt ist. Das System implementiert einen kontinuierlichen Erkennungsan-
satz, der die Orientierung beider Flipperarme quasi-parallel verarbeitet und deren Win-
kelstellung in Echtzeit bestimmt. Der Erkennungsprozess beginnt mit der Definition von

Regions of Interest (ROI), die auf die spezifischen Bereiche der Flipperarme fokussiert
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Abbildung 6.8: Vereinfachtes Aktivitdtsdiagramm der ArmDetector-Klasse

sind. Diese rdumliche Beschrankung reduziert sowohl die Rechenzeit als auch die Wahr-

scheinlichkeit von Fehldetektionen durch irrelevante Spielelemente. Die normalisierten
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ROI-Koordinaten werden zunéchst in absolute Pixel-Koordinaten transformiert, bevor

die Erkennungsbereiche zur Visualisierung im Hauptbild eingezeichnet werden.

Die Kantendetektion erfolgt in zwei sequenziellen Schritten. Zunéchst wird eine Canny-
Kantendetektion angewendet, die charakteristische Helligkeitsiibergdnge entlang der Flip-
perarm-Konturen identifiziert. Diese Methode liefert jedoch nur einzelne Kantenpixel oh-
ne strukturelle Informationen iiber zusammenhéngende Linien. Die nachfolgende Hough-
Linien-transformation (siehe Kapitel 2.1.4) interpretiert diese Kantenpixel als gerade Li-

nienabschnitte und ermdéglicht damit die Rekonstruktion der linearen Flipperarm-Geometrie.

Fiir die Winkelbestimmung wird gezielt die Linie mit der maximalen x-Koordinate iden-
tifiziert, die der Schlagkante des Flipperarms entspricht. Diese Kante ist funktional rele-
vant, da sie die primére Kontaktfliche zur Kugelsteuerung darstellt. Die Winkelberech-
nung erfolgt relativ zur Ruhelage des Arms, wobei 0° der horizontalen Ausgangsposition
entspricht. Das System annotiert abschlieftend sowohl die erkannten Armkanten als auch
die berechneten Winkelwerte im Hauptbild, wodurch eine visuelle Riickmeldung iiber die

Erkennungsqualitdt ermoglicht wird.

6.6.2 Evaluation

Die Evaluation der Flipperarm-Erkennung fokussiert sich auf die korrekte Identifikation
der Schlagkanten beider Flipperarme. Zur Bewertung wurden wéhrend der Armbewe-
gungen insgesamt 30 Testbilder aufgenommen, die unterschiedliche Armstellungen von
der Ruheposition bis zur vollstdndigen Aktivierung abdecken. Jedes Bild wurde manuell
analysiert, um zu iiberpriifen, ob die durch den Algorithmus erkannten Kanten auf der

Schlagkante des jeweiligen Flipperarms liegen.

Die qualitative Auswertung zeigt, dass die Hough-Linien-Transformation in allen 30 Test-
bildern die korrekten Schlagkanten beider Arme identifiziert. Die implementierte Stra-
tegie, gezielt die rechteste erkannte Linie innerhalb der definierten Regions of Interest
auszuwahlen, erweist sich als robust. Sowohl der linke als auch der rechte Flipperarm

werden konsistent erkannt.

Die erfolgreiche Kantenerkennung bildet damit eine solide Grundlage fiir die nachfol-
gende Winkelberechnung und erfiillt die Anforderungen an die Zustandsreprésentation
fiir den RL-Agenten. Die visuelle Validierung bestétigt, dass die Arm-Detektion unter

realistischen Betriebsbedingungen zuverldssig funktioniert.
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Trainingsumgebung

Dieses Kapitel beschreibt die Entwicklung der virtuellen Trainingsumgebung als digitaler
Zwilling des physischen Flipperautomaten. Zunéchst wird die Softwarearchitektur mit der
Klassenstruktur dargestellt. Anschliefsend werden das Geometriemodell und die Physik-
Engine erlautert. Das Kollisionssystem wird detailliert beschrieben, bevor die Integration
als Gymnasium-Environment erfolgt. Die Environment-Wrapper zur Vorverarbeitung der
Trainingsdaten sowie die Visualisierungskomponente werden daraufhin vorgestellt. Ab-
schliefend werden die Trainingskonfiguration und die Evaluation der implementierten

Umgebung anhand der definierten Anforderungen aufgezeigt.

7.1 Softwarearchitektur

Die Implementierung der virtuellen Trainingsumgebung basiert auf einer modularen, ob-
jektorientierten Architektur, die eine klare Trennung der Verantwortlichkeiten zwischen
Datenstrukturen, Simulationslogik, Visualisierung und Training erméglicht. Abbildung
7.1 zeigt das vereinfachte Klassendiagramm mit den wichtigsten Klassen und ihren Be-

ziehungen.

Die Klassen PinballGeometry und State bilden die Datengrundlage des Systems. Pin-
ballGeometry kapselt alle geometrischen Parameter des Spielfelds als unverénderliche
Datenstruktur, wiahrend State den aktuellen Spielzustand mit Flipper-Winkeln, Kugel-
position und -geschwindigkeit reprasentiert. Die Klasse Pinball halt beide Datenklassen
durch Kompositionsbeziehungen und orchestriert die gesamte Physiksimulation. Pinball-
Collision wird ebenfalls als Komposition von Pinball gehalten und behandelt Kollisionen
zwischen Kugel und statischen Spielfeldelementen. PinballCollision greift {iber eine Ab-
héngigkeitsbeziehung auf PinballGeometry zu, um geometrische Parameter fiir die Kolli-

sionsberechnungen zu erhalten. Die Klasse PinballRender3D visualisiert das Spielfeld in
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Abbildung 7.1: Klassendiagramm der virtuellen Trainingsumgebung
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7 Entwicklung der virtuellen Trainingsumgebung

3D und nutzt PinballGeometry {iber eine Abhéngigkeitsbeziehung zur Konstruktion der
3D-Szene.

Die Klasse PinballEnv implementiert die Gymnasium-Schnittstelle und bildet das zen-
trale Environment fiir das Reinforcement Learning. Sie hélt Pinball, State und Pinball-
Render3D als Kompositionen und definiert den Observation Space, Action Space sowie
die Reward-Funktion. PinballEnv wird von zwei Wrapper-Klassen umschlossen, die im
Diagramm durch gestrichelte Linien mit dem Stereotyp wraps dargestellt sind. Flatten-
Observation transformiert die Dictionary-Observation in einen flachen Vektor fiir die
Kompatibilitdt mit DQN, wahrend TimeLimit die maximale Episoden-Lénge begrenzt.
Die Klasse TrainingScript orchestriert den gesamten Trainingsprozess und nutzt die ge-
wrappten Environments iiber Abhéngigkeitsbeziehungen. TrainingScript instanziiert und
konfiguriert den DQN-Algorithmus aus Stable-Baselines3, was ebenfalls durch eine ge-
strichelte Abhéngigkeitslinie représentiert wird. Der Datenfluss verlauft hierarchisch von
den Datenstrukturen iiber die Simulation zum Environment und schlieflich zum Trai-
ning, wobei durchgezogene Linien starke Kopplungen durch Komposition oder direk-
te Nutzung und gestrichelte Linien schwache Kopplungen durch Abhéngigkeiten oder

Wrapper-Beziehungen kennzeichnen.

7.2 Geometriemodell

Das Geometriemodell bildet die strukturelle Grundlage der Physiksimulation und de-
finiert alle rdumlichen Parameter des Spielfelds sowie der dynamischen Elemente. Die
Klasse PinballGeometry kapselt simtliche geometrischen Informationen in einer unveran-
derlichen Datenstruktur, die von mehreren Komponenten des Systems referenziert wird.
Diese zentrale Verwaltung der Geometrieparameter gewéhrleistet Konsistenz zwischen Si-
mulation, Kollisionserkennung und Visualisierung. Abbildung 7.2 zeigt die schematische

Darstellung des Spielfelds mit allen relevanten geometrischen Komponenten.

Die Klasse PinballGeometry definiert das Spielfeld durch einen rechteckigen Rahmen
(Frame) mit Parametern fiir die Lénge und Breite, die die duferen Grenzen des Spielbe-
reichs festlegen. Das Koordinatensystem ist so definiert, dass der Ursprung in der Mitte
des Spielfelds liegt, die x-Achse von links nach rechts verlauft und die y-Achse von unten
nach oben zeigt. Die oberen Ecken des Spielfelds werden durch zwei Bégen (TopCorners)
geformt, die jeweils durch Radius, Mittelpunkt und Winkelbereich charakterisiert sind.

Die linke Seitenwand verfiigt iiber eine horizontale Verbindung (LeftConnection) zum
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7 Entwicklung der virtuellen Trainingsumgebung

Abbildung 7.2: 2D-Darstellung der Flippergeometrie

Bogen, wéhrend die rechte Seite die Startbahn (LauncherLane) mit definierter Breite
und Léange beherbergt. Die beiden Flipper werden durch ihre Rotationspunkte relativ
zum Spielfeldrahmen, Gréfe, Dicke sowie maximalen Offnungswinkel (slope) spezifiziert.
Die Kugel wird durch Radius und Masse charakterisiert, wobei der Radius fiir Kollisions-
berechnungen und die Masse fiir die Impulsdynamik relevant sind. Alle geometrischen
Parameter werden in Zentimetern gespeichert, was eine physikalisch konsistente Berech-

nung mit realistischen Grofsenverhéltnissen ermoglicht.
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7.3 Physik-Engine

Die Physik-Engine bildet das Kernstiick der Simulation und implementiert die realitéts-
nahe Bewegungsdynamik der Kugel sowie die Interaktion mit den Flippern. Die Klasse
Pinball orchestriert alle physikalischen Berechnungen und integriert die Kollisionserken-
nung fiir statische Objekte von PinballCollision. Die Simulation basiert auf einem deter-
ministischen Zeitschrittverfahren mit einer festen Schrittweite von At = 0,01 s. Die phy-
sikalische Modellierung der Kugeldynamik und Kollisionen orientiert sich an den Grund-

prinzipien der klassischen Mechanik und den Verfahren der Spielephysik nach [7].

7.3.1 Physikalisches Modell der Kugelbewegung

Die Bewegung der Kugel wird als rollende Vollkugel auf einer geneigten Ebene modelliert,
wobei das Spielfeld um einen Winkel 6 zur Horizontalen geneigt ist. Fiir eine rollende
Kugel ergibt sich aufgrund des Tragheitsmoments I = %mrz (mit Masse m und Radi-
us r) eine reduzierte Beschleunigung gegeniiber der reinen Gleitbewegung. Die effektive
Beschleunigung betragt a.g = %g, wobei g = 9,81 m/ s? die Erdbeschleunigung bezeich-
net. In y-Richtung, entlang der Hauptneigung, wirken die Hangabtriebskraft und die
Reibungskraft mit dem Reibungskoeffizienten p = 0,00118. Die resultierende Beschleu-

nigung lautet fir abwérts gerichtete Bewegung

5
ay:—?g(sinﬁ—ucosm. (7.1)
Bei aufwérts gerichteter Bewegung kehrt sich das Vorzeichen der Reibung um. In x-

Richtung, senkrecht zur Hauptneigung, wirkt ausschlieflich Reibung. Die zeitliche Inte-

gration erfolgt nach dem Euler-Verfahren mit der kinematischen Gleichung

1
S(t+ At) = 5(t) + 9(t) - At + 5a - At? (7.2)
wobei § die Position, ¥ die Geschwindigkeit und @ die Beschleunigung représentieren. Eine

Sonderbehandlung verhindert numerische Oszillationen beim Stillstand durch Nullsetzen

der Geschwindigkeit bei Vorzeichenwechsel.
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7.3.2 Flipperdynamik und Kollisionserkennung

Die Flipper bewegen sich mit konstanter Winkelgeschwindigkeit zwischen zwei Extrem-
positionen. Jeder Flipper durchlauft drei diskrete Zusténde: aktiviert, riickkehrend und in
Ruhe. Die Kollisionserkennung erfolgt analytisch durch Projektion der Kugelposition auf
das Flippersegment. Der Parameter ¢ € [0, 1] beschreibt die Position des néchstgelegenen
Punktes auf dem Flipper iiber

t = (ﬁball - ﬁpivot) : dﬂipper

" (7.3)
flipper

Hierbei bezeichnet pyan die Kugelposition, ppiver den Rotationspunkt des Flippers, Jﬂipper
den normierten Richtungsvektor des Flippers und lgipper die Flipperldnge. Eine Kollisi-
on liegt vor, wenn der euklidische Abstand zwischen dem projizierten Punkt und der
Kugelposition die Summe aus Kugelradius rp,y und halber Flipperdicke dgipper/2 un-
terschreitet. Bei detektierter Kollision wird die Geschwindigkeit des Flippers am Kol-
lisionspunkt Ugipper = W - Teol - i berechnet, wobei roy = ¢ - lgipper der Abstand vom
Pivot-Punkt und ¢ der Tangentialvektor ist. Die Reflexion basiert auf der Relativge-
schwindigkeit el = Upanl — Vnipper Und einem geschwindigkeitsabhéngigen Restitutions-
||

koeffizienten e = 0,5+0,2- ———, wodurch aktivierte Flipper stéarkere Impulse iibertragen.

Wmax ’

Der resultierende Geschwindigkeitsimpuls lautet

AT = —(1 + ) (ool - 7) 7l (7.4)

wobei 77 den Normalenvektor vom Flipper zur Kugel bezeichnet. Die Kugelposition wird

anschlieffend um die Penetrationstiefe plus einen Sicherheitsabstand verschoben.

7.3.3 Ablauf eines Simulationsschritts
Die step()-Methode implementiert einen vollstandigen Physikschritt in einer definierten

Sequenz. Abbildung 7.3 zeigt die vollstédndige Implementierung dieser zentralen Metho-
de.
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Abbildung 7.3: step()-Methode der Pinball.py

Die Methode verarbeitet zunéchst eingehende Flipper-Aktivierungen durch activate -
flipper() und aktualisiert die Flipper-Positionen mittels update flippers(). Die alte Ku-
gelposition wird vor der Bewegungsberechnung gespeichert, um anschlieffend eine tra-
jektorienbasierte Kollisionspriifung zu ermoglichen. Die Berechnung der Kugelbewegung
unter Beriicksichtigung von Gravitation und Reibung erfolgt durch  calculate moti-

on(). Die Kollisionspriifung ist hierarchisch organisiert. Flipper-Kollisionen werden durch
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check_ flipper _collision() priorisiert, da sie dynamische Objekte betreffen und eine pré-
zise analytische Behandlung erméglichen. Statische Kollisionen mit Wanden und Bogen
werden nur bei Abwesenheit einer Flipper-Kollision gepriift, um Doppelbehandlungen
zu vermeiden. Die Trajektorienpriifung durch check trajectory() detektiert auch Hoch-
geschwindigkeitskollisionen mittels des Bresenham-Algorithmus, bei denen die Kugel in
einem Zeitschritt mehrere Kollisionspixel durchquert. Die Methode resolve_ collision()
berechnet die reflektierte Geschwindigkeit unter Beriicksichtigung materialspezifischer

Restitutionskoeffizienten und verschiebt die Kugelposition aus der Kollisionszone.

7.4 Kollisionssystem

Die Kollisionserkennung fiir statische Spielfeldelemente stellt eine kritische Komponente
der Physiksimulation dar, da sie sowohl Echtzeitfahigkeit als auch hohe Prézision gewéhr-
leisten muss. Die Klasse PinballCollision ist ausschliefslich fiir die Kollisionserkennung
mit unverénderlichen Geometrieelementen wie Wéanden, Bégen und statischen Flipper-
Boards zustédndig, wihrend dynamische Flipper-Kollisionen analytisch in der Klasse Pin-
ball behandelt werden.

7.4.1 Vergleich von Kollisionserkennungsverfahren

Fiir die Kollisionserkennung in zweidimensionalen Spielumgebungen existieren mehrere
etablierte Verfahren. Die analytische Kollisionserkennung berechnet fiir jede Spielfeld-
komponente explizit den Abstand zur Kugelposition und priift geometrische Bedingun-
gen. Dieser Ansatz bietet theoretisch perfekte Prazision, erfordert jedoch fiir jedes Objekt
individuelle Berechnungsroutinen und skaliert schlecht mit der Anzahl der Spielfeldele-
mente. Die Bounding-Box-Methode approximiert komplexe Geometrien durch rechtecki-
ge oder kreisférmige Hiillen und ermdoglicht effiziente Kollisionspriifungen durch einfache
Abstandsberechnungen. Die Approximation fiihrt jedoch zu ungenauen Kollisionen, ins-
besondere bei schragen Wanden und Bogen. Physik-Engines wie Box2D oder PyMunk
bieten vollstdndige Kollisionssysteme mit fortgeschrittenen Features, bringen jedoch er-
heblichen Overhead und Abhéngigkeiten mit sich, die fiir eine kontrollierte Simulati-

onsumgebung unerwiinscht sind. Der pixelbasierte Ansatz diskretisiert das Spielfeld in
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eine Kollisionskarte, wobei jedes Pixel Kollisionsinformationen speichert. Diese Metho-
de kombiniert hohe Prézision mit konstantem Zeitaufwand fiir Kollisionsabfragen und

ermdglicht eine einheitliche Behandlung aller Geometrietypen.

Die Implementierung verwendet einen pixelbasierten Ansatz mit Sparse-Storage-Opti-
mierung, da dieser die spezifischen Anforderungen der Pinball-Simulation optimal erfiillt.
Die konstante Zeitkomplexitédt fiir Punktabfragen gewéhrleistet deterministisches Echt-
zeitverhalten unabhéngig von der Spielfeldkomplexitéat. Die einheitliche Datenstruktur
eliminiert die Notwendigkeit geometriespezifischer Kollisionsroutinen und vereinfacht die
Wartbarkeit. Durch Sparse-Storage werden ausschliefslich Kollisionspixel gespeichert, wo-
durch der Speicheraufwand trotz feiner Diskretisierung akzeptabel bleibt. Die Pixelgrofe

von 0,1 cm bietet millimetergenaue Auflésung bei moderatem Speicherbedarf.

7.4.2 Datenstrukturen

Die Klasse PinballCollision implementiert das Kollisionssystem durch drei Kernkompo-
nenten. Das Enum CollisionType klassifiziert neun verschiedene Kollisionsobjekte (Wén-
de, Bogen, Flipper-Boards, Launcher-Lane), wodurch unterschiedliche physikalische Ei-
genschaften pro Objekttyp definierbar sind. Die Datenklasse CollisionInfo kapselt fiir
jeden Kollisionspixel den Kollisionstyp, den Normalenvektor 77 sowie den Restitutions-
koeffizienten e. Die zentrale Datenstruktur ist ein Dictionary der Form collision map:
Dict[Tuple[int, int], CollisionInfo], das Pixelkoordinaten auf Kollisionsinformationen ab-
bildet. Diese Sparse-Storage-Implementierung speichert ausschlieflich Kollisionspixel, wih-

rend der Grofsteil des leeren Spielfelds keinen Speicher beansprucht.

7.4.3 Kollisionskarte

Die statische Kollisionskarte wird wahrend der Initialisierung konstruiert und bleibt an-
schlieffend unverédnderlich. Abbildung 7.4 zeigt die visualisierte Collision-Map mit farb-

codierter Darstellung aller Kollisionstypen.

Die Koordinatentransformation erfolgt durch die Hilfsfunktion _world to map(), die

Weltkoordinaten (z,y) in diskrete Pixelindizes tiber

T+ oﬁ’setxJ {y + oﬂfsetyJ
—_, apy — z _ J

map, =
Pe \‘ pixel _size pixel _size
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Abbildung 7.4: Statische Kollisionskarte mit farbig markierten Kollisionspixeln

umrechnet, wobei die Offsets die Verschiebung vom weltkoordinatenzentrierten System
in ein positiv-indiziertes Pixelarray kompensieren. Das zentrale Konstruktionsprinzip ba-
siert auf einem mehrschichtigen Layer-System. Anstatt ausschlieflich die geometrische
Oberflache zu diskretisieren, werden mehrere parallele Schichten an Kollisionspixeln gene-
riert, die sich iiber eine Distanz entsprechend dem Kugelradius erstrecken. Dieses Layer-
System ermoglicht friihzeitige Kollisionserkennung, noch bevor der Kugelmittelpunkt die
geometrische Oberflache erreicht, und approximiert damit die rdumliche Ausdehnung der

Kugel.

Fiir die oberen Bogen wird eine winkelbasierte Diskretisierung mit anschliefsender ra-
dialer Layer-Generierung verwendet. Die statischen Flipper-Boards, die die V-formige

Struktur unterhalb der beweglichen Flipper bilden, werden entlang der geneigten Linie
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Abbildung 7.5: Bresenham-Schleife

mit entsprechend rotierten Normalenvektoren diskretisiert. Diese statischen Boards sind
geometrisch fest und unterscheiden sich fundamental von den dynamischen Flippern,

deren Kollisionen analytisch in der Pinball-Klasse behandelt werden.

7.4.4 Kollisionserkennung

Die Kollisionserkennung bietet zwei Schnittstellen mit unterschiedlichen Anwendungsfil-
len. Die Methode check collision(z, y) priift durch direkte Dictionary-Abfrage, ob eine
gegebene Position mit einem statischen Element der Kollisionskarte kollidiert. Die Me-
thode check_trajectory(start_pos, end_pos) detektiert Kollisionen entlang einer linearen
Trajektorie und ist essentiell fiir die Erkennung von Hochgeschwindigkeitskollisionen, bei
denen die Kugel in einem Zeitschritt mehrere Pixel durchquert. Nach der Konvertierung
der Start- und Endpositionen in Map-Koordinaten durchléduft die Implementierung die
Trajektorie mittels Bresenham-Algorithmus. Abbildung 7.5 zeigt die zentrale Durchlauf-

schleife. Der Algorithmus verwendet Fehlerakkumulation zur inkrementellen Bestimmung
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der Pixelsequenz entlang der Linie. Die Variablen dx und dy reprasentieren die absolu-
ten Distanzen, wiahrend sz und sy die Bewegungsrichtung kodieren. Die Fehlervariable
err steuert, ob der néchste Schritt horizontal, vertikal oder diagonal erfolgt. Bei jedem
durchlaufenen Pixel erfolgt eine Dictionary-Abfrage, ob dieser Pixel zur Kollisionskarte
gehort. Bei detektierter Kollision wird die Riickkonvertierung der Map-Koordinaten in
Weltkoordinaten durchgefiihrt und die Methode liefert sowohl die CollisionInfo als auch

die prazise Kollisionsposition.

7.4.5 Kollisionsauflosung

Die Methode resolve  collision() berechnet die physikalische Reaktion auf eine detektierte
Kollision mit statischen Objekten. Die reflektierte Geschwindigkeit wird durch Projektion

der Eingangsgeschwindigkeit auf den Normalenvektor iiber die Gleichung

G=7-7 (7.6)

berechnet. Die Kollision wird nur aufgeldst, wenn v < 0 gilt, was einer Anndherung an

die Oberflidche entspricht. Die neue Geschwindigkeit berechnet sich dann iiber

Toou = T+ AT, AT=—(1+¢)7, - . (7.7)

wobei e der materialspezifische Restitutionskoeffizient aus der CollisionInfo ist. Parallel
zur Geschwindigkeitskorrektur wird die Kugelposition aus der Kollisionszone verschoben,
um Penetration zu verhindern. Die initiale Verschiebung betragt 3-pixel size in Norma-
lenrichtung. Fine iterative Sicherheitspriifung stellt sicher, dass die neue Position nicht
erneut mit einem statischen Element kollidiert, wobei bei Bedarf die Verschiebedistanz
inkrementell erhéht wird. Diese robuste Behandlung verhindert numerische Instabilité-

ten, die durch diskrete Zeitschritte und Pixelisierung entstehen kénnen.

7.5 Gymnasium-Environment

Die Integration der Physiksimulation in das Reinforcement-Learning-Framework erfolgt

durch die Klasse PinballEnv, die das Gymnasium-Interface implementiert und damit
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die Schnittstelle zwischen Agent und Simulationsumgebung bildet. Gymnasium ist der
offizielle Nachfolger des OpenAl-Gym-Frameworks und definiert einen standardisierten
API-Vertrag, der es ermoglicht, verschiedene RL-Algorithmen mit beliebigen Umgebun-

gen zu kombinieren [3].

7.5.1 Observation Space und Action Space

Der Observation Space definiert die Zustandsreprésentation, die dem Agenten zur Ver-
fiigung steht. Die Implementierung verwendet einen Dictionary Space, der zwei Kom-
ponenten umfasst: Die Flipper-Winkel werden im Intervall [—6Omax, Omax] angegeben,
wobei fmax = 35 dem maximalen Offnungswinkel entspricht. Die Kugelposition wird
auf den normierten Bereich [—1, 1] fiir beide Achsen skaliert, wobei die Transformation
Tnorm = T/Tmax Und Ynorm = ¥Y/Ymax die physikalischen Koordinaten in dimensions-
lose Groflen iiberfiihrt. Diese Normalisierung gewéhrleistet numerische Stabilitdt beim
Training neuronaler Netze und macht die Observation unabhéngig von den absoluten

Spielfeldabmessungen.

Der Action Space ist als diskreter Raum mit vier Aktionen definiert, die alle Kombina-
tionen der Flipper-Aktivierung abbilden. Die bindre Kodierung ermdoglicht eine effiziente
Représentation: Aktion null (002) entspricht keiner Bewegung, Aktion eins (015) aktiviert
den rechten Flipper, Aktion zwei (102) den linken Flipper und Aktion drei (112) beide
Flipper simultan. Diese Diskretisierung reduziert die Komplexitat des Aktionsraums ge-
geniiber kontinuierlichen Steuerungen und erleichtert die Konvergenz wertbasierter Lern-
verfahren wie DQN.

7.5.2 Reward-Funktion

Die Belohnungsstruktur implementiert ein dichtes Reward-Signal, das sowohl Verhal-
tensanreize als auch Bestrafungen fiir suboptimale Aktionen kombiniert. Eine Basis-
Belohnung von rguvival = 40,02 wird bei jedem Zeitschritt vergeben und incentiviert
das Aufrechterhalten langer Episoden. Bei erfolgreicher Flipper-Ball-Kollision erhélt der
Agent eine Belohnung von 7y = 41,0, wihrend die Aktivierung eines Flippers ohne
nachfolgende Kollision mit rpjss = —0,23 bestraft wird. Diese asymmetrische Gewich-
tung verhindert blindes Flipper-Spamming und fordert gezieltes Timing. Terminiert die

Episode durch Verlust der Kugel, wird eine Strafe von rie;, = —1,0 addiert.
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Abbildung 7.6: Zustandsautomat des Lebenszyklus einer Episode

7.5.3 Episode-Lifecycle

Der Lebenszyklus einer Episode folgt einem klar definierten Zustandsautomaten, der in
Abbildung 7.6 dargestellt ist. Nach der Initialisierung durch reset() befindet sich das
Environment im Zustand Running, in dem der Agent kontinuierlich Aktionen ausfiihren
kann. Die Episode kann durch verschiedene Bedingungen beendet werden, wobei zwi-
schen natiirlicher Terminierung und erzwungenem Abbruch durch externe Constraints

unterschieden wird.

Eine natiirliche Terminierung tritt ein, wenn die Kugel unterhalb der Flipper-Ebene

fallt (y < Ymin), wobel ymin analytisch aus der Flipper-Geometrie und dem maximalen
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Offnungswinkel berechnet wird. Zusétzlich wird die Episode beendet, wenn die Kugel die
Startbahn (Launcher Lane) im unteren rechten Spielfeldbereich erreicht, was physikalisch
dem Verlust der Kugel entspricht. Eine Stuck-Detection terminiert die Episode nach mehr
als 100 Kollisionen innerhalb eines Zeitfensters, um Situationen zu behandeln, in denen
die Kugel in einer Anomalie gefangen ist und nicht mehr produktiv gespielt werden

kann.

Der Zustandsautomat visualisiert diese Ubergéinge und zeigt die verschiedenen Termi-
nierungspfade. Die Unterscheidung zwischen ‘terminated‘ und ‘truncated‘ ist fiir mo-
derne RL-Algorithmen von Bedeutung, da sie unterschiedliche Bootstrap-Strategien fiir
die Value-Funktion erfordern. Bei natiirlicher Terminierung wird kein nachfolgender Zu-
stand fiir das Bootstrapping verwendet, wahrend bei ‘Truncation‘ der erwartete Wert des

Folgezustands geschitzt werden muss.

7.5.4 Implementierung der Gymnasium-Schnittstelle

Die Klasse PinballEnv implementiert die drei zentralen Methoden des Gymnasium-Interfaces:
reset(), step() und render(). Die reset()-Methode initialisiert eine neue Episode, indem
die Flipper in die untere Ruheposition gesetzt werden und die Kugel zuféllig im oberen

Spielfeldbereich platziert wird.

Die step()-Methode orchestriert die Ausfiihrung einer Aktion in einer klar definierten
Sequenz, die in Abbildung 7.7 dargestellt ist. Zunéchst wird der Action-Index in binére
Flipper-Aktivierungen dekodiert, wobei das Mapping durch ein vordefiniertes Dictionary
erfolgt. Anschliefend wird die alte Kugelposition gespeichert, bevor die Physiksimulation
aufgerufen wird. Nach der Bewegungsberechnung erfolgt die Kollisionspriifung zwischen
Flipper und Ball. Basierend auf der Flipper-Aktivierung und dem Kollisionsergebnis wird
der Reward geméft der definierten Belohnungsstruktur berechnet. Abschlieffend priift
die Methode die Terminierungsbedingungen und ergénzt bei Episodenende die Termi-
nierungsstrafe. Die Riickgabewerte entsprechen dem Gymnasium-Standard (observation,
reward, terminated, truncated, info), wobei das info-Dictionary zusétzliche Diagnosein-

formationen wie Flipper-Aktivierung und detektierte Kollisionen enthélt.
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Abbildung 7.7: step()-Methode der PinballEnv.py
7.6 Environment-Wrapper

Das Gymnasium-Framework ermoglicht die modulare Erweiterung von Environments
durch Wrapper-Klassen, die das Verhalten der Umgebung modifizieren, ohne den Quell-
code des Base-Environments anzutasten. Wrapper ermoglichen die schrittweise Transfor-
mation von Observations, Actions und Rewards sowie die Erweiterung der Environment-
Logik. Die Implementierung nutzt vier spezialisierte Wrapper, die hierarchisch verschach-
telt werden und deren Kompositionsstruktur in Abbildung 7.8 als Objektdiagramm dar-
gestellt ist.

Der FlattenObservation-Wrapper transformiert den Dictionary-basierten Observation Space
in einen flachen Vektor der Dimension vier. Die urspriingliche Observation wird in einen

eindimensionalen Array [fr, fr, bz, by] konvertiert, wobei f;, und fr die Winkel des lin-
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Abbildung 7.8: Objektdiagramm der Wrapper-Kompositionsstruktur

ken bzw. rechten Flippers und b, und b, die Koordinaten der Kugelposition bezeichnen.
Die Flipper-Winkel werden zusétzlich auf das Intervall [—1, 1] normalisiert durch die

Transformation
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f

Hmax

fnorm = s (78)
wobei f den urspriinglichen Flipper-Winkel bezeichnet. Diese Konvertierung ist zwin-
gend erforderlich fiir die Kompatibilitdt mit DQN-Algorithmen, da Q-Netzwerke flache
Vektoreingaben erwarten und Dictionary Spaces nicht direkt verarbeiten kénnen. Die

Wrapper-Klasse erbt von gym. Observation Wrapper.

Der TimeLimit-Wrapper begrenzt die maximale Episodenlange auf ny,ax = 1000 Schritte
und verhindert damit potenziell unendlich lange Episoden. Der RewardScaling-Wrapper
multipliziert alle Rewards mit einem Skalierungsfaktor s, um die numerische Stabilitét
beim Training neuronaler Netze zu verbessern. Typische Werte liegen bei s = 0,01,

wodurch grofse Reward-Variationen geddmpft werden.

Der NormalizeObservation-Wrapper fiihrt eine laufende Normalisierung der Observations
durch, indem Mittelwert und Varianz iiber alle bisherigen Observations geschétzt und

die Transformation

0—fu

Onorm = \/(ﬂj—l—e (7~9)

angewendet wird, wobei o die urspriingliche Observation, & den laufenden Mittelwert, o2
die laufende Varianz und e eine kleine Konstante zur Vermeidung von Division durch Null
bezeichnet. Diese Normalisierung verhindert, dass einzelne Observation-Dimensionen durch

ihre Grofsenordnung das Training dominieren.

Die Reihenfolge der Wrapper-Anwendung ist semantisch relevant und folgt der Regel,
dass Transformationen von innen nach aufsen erfolgen. Das Base-Environment Pinbal-
IEnv wird zundchst mit TimeLimit gewrappt, um die Episodenldnge zu kontrollieren.
Anschliefsend transformiert FlattenObservation die Dictionary-Observation in einen fla-
chen Vektor. Die dufteren Wrapper NormalizeObservation und RewardScaling normali-
sieren schliefslich die Observations und Rewards fiir das Training. Diese hierarchische
Struktur ermoglicht eine klare Trennung von Zustédndigkeiten, wobei jeder Wrapper eine
spezifische Verantwortlichkeit trdgt und unabhéngig aktiviert oder deaktiviert werden

kann.
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7.7 Rendering und Visualisierung

Die visuelle Darstellung der Simulationsumgebung erfolgt durch die Klasse PinballRen-
der3D, die auf dem Panda3D-Framework basiert und eine dreidimensionale Visualisierung
des Spielfelds ermdglicht. Die Rendering-Komponente ist vollstdndig entkoppelt von der
Simulationslogik und wird optional iiber einen Parameter beim Instanziieren des Envi-

ronments aktiviert.

Die 3D-Szene wird aus der PinballGeometry-Klasse konstruiert, wobei alle geometrischen
Parameter direkt in visuelle Primitive iibersetzt werden. Das Spielfeld wird als geneigte
Ebene mit dem konfigurierten Neigungswinkel dargestellt, die Flipper als rechteckige
Korper an ihren Pivot-Punkten und die Kugel als Sphére mit dem definierten Radius.
Die Kamera ist in einer festen isometrischen Perspektive positioniert, die das gesamte
Spielfeld tiberblickt.

Die render()-Methode des Environments aktualisiert die Positionen der dynamischen Ob-
jekte durch Aufrufe von move_ball() und set_flipper angles(), wobei die Transforma-
tionen direkt aus dem aktuellen State iibernommen werden. Die Visualisierung erfolgt
synchron mit der Physiksimulation und ermoglicht sowohl die Beobachtung des Trai-
ningsprozesses als auch die Evaluation trainierter Agenten. Fiir das Training ohne Visua-
lisierung kann render mode=None gesetzt werden, was die Ausfithrungsgeschwindigkeit
signifikant erhoht.

7.8 Training

Das Training des DQN-Agenten erfolgt unter Verwendung der Stable-Baselines3-Bibliothek
[22], die eine optimierte Implementierung des in Abschnitt 2.3 beschriebenen Deep Q-
Network-Algorithmus bereitstellt. Die Trainingskonfiguration umfasst die Orchestrierung
mehrerer paralleler Environments, die Festlegung der Hyperparameter sowie die Integra-

tion von Callbacks fiir Monitoring und Modell-Persistierung.

Die Erzeugung der Trainingsumgebungen erfolgt iiber eine Factory-Funktion, die die
konsistente Instanziierung und Konfiguration der Environment-Pipeline aus Abschnitt
7.6 gewahrleistet. Der Monitor-Wrapper protokolliert Episode-Statistiken wie kumulative

Rewards und Episodenléngen fiir die spétere Analyse.
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Die Konfiguration des DQN-Algorithmus basiert auf den in Abschnitt 2.3 eingefiihrten
theoretischen Grundlagen. Tabelle 7.1 listet die verwendeten Hyperparameter mit ihren

Werten. Wichtig ist zu erwéhnen, dass kein Parameter-Tuning durchgefiihrt worden ist.

Parameter Wert Beschreibung

learning_rate 1x 10~%  Schrittweite « fiir Gradientenabstieg
buffer_size 50000 Kapazitdt N des Replay Buffers
batch_size 32 Grofe der Mini-Batches beim Training
gamma 0.99 Diskontierungsfaktor ~
learning_starts 1000 Schritte vor Beginn des Trainings
target_update_interval 1000 Update-Intervall C' des Target Networks
exploration_fraction 0.3 Anteil fexplore fiir e-Decay
exploration_initial_eps 1.0 Initialer Explorationswert egart
exploration_final_eps 0.05 Finaler Explorationswert €qng

Tabelle 7.1: DQN-Hyperparameter

Die Lernrate wurde empirisch gewahlt, um stabiles Konvergenzverhalten zu ermoglichen.
Der Replay Buffer speichert ausreichend Erfahrungen, um zeitliche Korrelation aufzu-
brechen (siehe Abschnitt 2.3.2). Der Diskontierungsfaktor priorisiert langfristige Beloh-
nungen, was fiir die Pinball-Aufgabe essentiell ist. Die Exploration-Strategie folgt der in
Gleichung 2.28 definierten epsilon-greedy-Policy mit linearem Decay iiber die ersten 30%
der Trainingsschritte. Das Target Network wird alle 1000 Trainingsschritte durch Hard
Update mit den Q-Network-Parametern synchronisiert. Die Netzwerkarchitektur verwen-

det die MlpPolicy mit zwei Hidden Layers & 64 Neuronen und ReL.U-Aktivierungen.

7.9 Evaluation

Die Evaluation der virtuellen Trainingsumgebung erfolgt anhand der in Abschnitt 4.3.2
definierten funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen. Ziel ist es, zu iiberpriifen,
ob die implementierte Umgebung alle gestellten Anforderungen erfiillt und somit als

Grundlage fiir das Training eines Reinforcement-Learning-Agenten geeignet ist.

7.9.1 Funktionale Anforderungen

Visualisierung der virtuellen Umgebung (VU-FA1): Die Anforderung nach visu-
eller Darstellung des Spielfelds, der Flipperarme und der Kugel wird durch die Pinball-
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Render3D-Klasse erfiillt. Die 3D-Visualisierung basiert auf dem Panda3D-Framework
und stellt alle relevanten Komponenten in Echtzeit dar. Die Darstellung ermdglicht die

Beobachtung des Agentenverhaltens wéahrend des Trainings und der Evaluation.

Aktualisierung des Systemzustands (VU-FA2): Die kontinuierliche Berechnung
und physikalisch korrekte Aktualisierung des Systemzustands erfolgt durch die Pinball-
Klasse mit der Physik-Engine. Die Implementierung beriicksichtigt das Rollverhalten
der Kugel auf geneigter Ebene mit Reibungskoeflizienten, die Schwerkraftkomponente
entlang der Neigung sowie Kollisionen mit statischen und dynamischen Objekten. Die
Flipper-Bewegung folgt einer realistischen Kinematik mit konstanter Winkelgeschwindig-
keit und definierten Grenzen. Die Simulation 1duft deterministisch mit festem Zeitschritt
von 0,01 Sekunden.

Bereitstellung von Zustandsinformationen (VU-FA3): Die PinballEnv-Klasse stellt
dem RIL-Agenten {iber den Observation Space kontinuierlich den aktuellen Zustand zur
Verfiigung. Dieser umfasst die Flipper-Winkel sowie die normalisierte Kugelposition und
wird nach jedem Simulationsschritt aktualisiert. Die Dictionary-Struktur ermoglicht einen

klar strukturierten Zugriff auf alle relevanten Zustandsinformationen.

Steuerung der Flipperarme (VU-FA4): Der RL-Agent kann iiber den Action Space
mit vier diskreten Aktionen beide Flipper unabhéngig voneinander aktivieren. Die Flip-
per bewegen sich mit einer Winkelgeschwindigkeit von 600 Grad pro Sekunde bis zu
einem maximalen Offnungswinkel von 35 Grad. Die Parameter sind in der Pinball-Klasse

konfigurierbar und kénnen an unterschiedliche Anforderungen angepasst werden.

Spielflusssicherung und Episoden-Management (VU-FAS5): Die Terminierungs-
bedingungen in PinballEnv erkennen automatisch, wenn die Kugel verloren geht, die
Startbahn erreicht oder das System in einen nicht mehr spielbaren Zustand gerét. Bei
Episodenende wird automatisch ein Neustart durch die reset()-Methode initiiert, die die
Flipper in Ruheposition setzt und die Kugel zuféllig im oberen Spielfeldbereich platziert.

Dies gewahrleistet einen unterbrechungsfreien Trainingsablauf.

Training des RL-Agenten (VU-FAG6): Die Integration mit Stable-Baselines3 ermog-
licht das Training von DQN-Modellen auf der virtuellen Umgebung. Trainingsparameter
wie Episode-Lénge, kumulative Rewards und Kollisionszahler werden durch den Monitor-
Wrapper kontinuierlich aufgezeichnet. Die TensorBoard-Integration visualisiert den Trai-
ningsverlauf in Echtzeit und erméglicht die Analyse von Konvergenzverhalten und Lern-
fortschritt.
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Evaluation des RL-Agenten (VU-FAT): Der EvalCallback fiihrt regelméfige Eva-
luationen wahrend des Trainings durch und misst dabei Episode-Lange sowie kumulative
Rewards iiber mehrere Episoden. Die Trefferquote wird durch die Reward-Komponente
fiir erfolgreiche Flipper-Ball-Kollisionen implizit erfasst. Separate Evaluations-Skripte er-

moglichen detaillierte Auswertungen trainierter Modelle mit beliebig vielen Test-Episoden.

Speichern und Laden von KI-Modellen (VU-FAS8): Die Persistierung trainierter
Modelle erfolgt iiber die Stable-Baselines3-API durch die save()-Methode, die sowohl
Netzwerkgewichte als auch Hyperparameter speichert. Der CheckpointCallback erstellt
automatisch Zwischenstiande wiahrend des Trainings. Gespeicherte Modelle konnen iiber
die load()-Methode wieder geladen und fiir weitere Trainings- oder Evaluationszwecke

verwendet werden.

7.9.2 Nicht-funktionale Anforderungen

Physikalische Modellierung und Genauigkeit (VU-NFA1): Die 3D-Darstellung
bildet alle Komponenten des physischen Flippers visuell erkennbar ab. Die Physiksi-
mulation modelliert die Kugelbewegung als rollende Vollkugel auf geneigter Ebene mit
korrektem Tragheitsmoment. Die Flipper-Kinematik respektiert die mechanischen Ein-
schrénkungen mit maximalem Auslenkwinkel von 35 Grad und realistischer Bewegungs-

geschwindigkeit.

Proportionale Abbildung (VU-NFA2): Die PinballGeometry-Klasse definiert alle
geometrischen Parameter in Zentimetern und bildet die Dimensionen des physischen
Demonstrators mafstabsgetreu nach. Die Spielfeldgréfe, Flipper-Positionen und Kugel-

Radius entsprechen den realen Verhéltnissen.

Zustandsraum-Definition (VU-NFA3): Der Observation Space stellt dem RL-Agenten
alle relevanten Informationen in normalisiertem Format bereit. Die Flipper-Winkel liegen
im Intervall vom negativen bis positiven maximalen Offnungswinkel, die Kugelposition
ist auf den Bereich minus eins bis eins skaliert. Diese Normalisierung gewéhrleistet nu-

merische Stabilitdt beim Training neuronaler Netze.

Belohnungssystem (VU-NFA4): Das implementierte Reward-System kombiniert Survival-
Reward, Hit-Reward und Miss-Penalty zu einem dichten Signal, das gezieltes Flipper-

Timing incentiviert. Evaluationen zeigen, dass trainierte Agenten die Kugel deutlich lan-
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ger als 15 Sekunden im Spiel halten konnen, was die Effektivitdt des Belohnungssystems
bestétigt.

Echtzeitvisualisierung (VU-NFAS5): Die Panda3D-basierte Visualisierung lauft fliis-
sig mit mehr als 30 FPS bei aktiviertem Rendering. Die Aktualisierung der Flipper-
Positionen und Kugel-Position erfolgt synchron mit der Physiksimulation ohne merkbare

Verzogerungen.

Simulationsstabilitdt (VU-NFAG6): Die Kollisionserkennung durch PinballCollision
verhindert zuverlassig das Durchdringen von Wéanden durch die Kugel. Die trajektorien-
basierte Kollisionspriifung detektiert auch Hochgeschwindigkeitskollisionen. Die Stuck-
Detection terminiert Episoden bei physikalisch inkonsistenten Zustédnden und verhindert

damit unendliche Episoden.

Code-Qualitidt (VU-NFAT): Die Implementierung folgt objektorientierten Prinzipi-
en mit klarer Trennung von Datenstrukturen, Simulationslogik und Visualisierung. Das
modulare Design mit PinballGeometry, State, Pinball, PinballCollision, PinballEnv und
PinballRender3D ermdoglicht eine wartbare und erweiterbare Codebasis. Alle Klassen und
Methoden sind dokumentiert.

Modelliibertragbarkeit (VU-NFAS8): Die virtuelle Umgebung verwendet denselben
Zeitschritt von 0,01 Sekunden wie der physische Demonstrator. Die Geometrieparameter
und Flipper-Kinematik sind konfigurierbar und kénnen exakt an die reale Hardware an-
gepasst werden. Trainierte Modelle konnen ohne Modifikation auf dem physischen System
ausgefiihrt werden, sofern die Action- und Observation-Spaces identisch implementiert

sind.
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Demonstrators

Die Ubertragung des in der virtuellen Umgebung trainierten RL-Agenten auf den phy-
sischen Flipperautomaten stellt eine der zentralen Herausforderungen im Bereich des
maschinellen Lernens dar, da sich simulierte und reale Systeme in wesentlichen Aspekten
unterscheiden. Fiir die praktische Erprobung wurde eine Gymnasium-Umgebung imple-
mentiert, die alle notwendigen Hardwarekomponenten integriert. Die Systemarchitektur
umfasst dabei die serielle Kommunikation mit dem Arduino zur Flipper-Ansteuerung, ei-
ne Threading-basierte Kameraintegration fiir die kontinuierliche Bildverarbeitung sowie
die Inferenz des trainierten DQN-Modells. Der Observation Space besteht aus normali-
sierten Flipper-Winkeln und Ball-Koordinaten, wihrend der diskrete Action Space vier

Flipper-Kombinationen erméglicht.

Bei der praktischen Durchfiihrung zeigte sich, dass die grundlegende Integration aller
Komponenten erfolgreich war. Die Bildverarbeitung lieferte stabile Detektionsergebnisse,
die Flipper liefsen sich zuverlissig ansteuern und der Agent konnte Aktionen generieren.
Allerdings offenbarte sich dabei ein gravierendes Problem: Die Flipper schlugen nahezu
kontinuierlich, was auf ein fundamentales Verhalten des Agenten hindeutet, das nicht
mit sinnvollem Spielverhalten iibereinstimmt. Diese Beobachtung léasst sich auf mehrere
systematische Diskrepanzen zwischen simulierter Trainingsumgebung und physischem

System zuriickfiihren.

Ein zentraler Faktor ist die Timing-Diskrepanz zwischen virtueller und physischer Umge-
bung. In der Simulation erfolgt die Aktionsausfithrung praktisch verzégerungsfrei zum be-
obachteten Zustand, wihrend im physischen System eine Gesamtlatenz zwischen Bildauf-
nahme und tatséchlicher Flipper-Bewegung entsteht. Diese setzt sich zusammen aus der
Belichtungszeit der Kamera, der Bildverarbeitung zur Extraktion von Ball- und Flipper-
Positionen, der Inferenzzeit des neuronalen Netzes sowie der mechanischen Reaktionszeit

der Motoren. Wéahrend in der Simulation Zustand und Aktion nahezu synchron sind,
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existiert im realen System eine signifikante zeitliche Entkopplung. Da der Agent niemals

mit dieser Latenz trainiert wurde, kann er nicht addquat darauf reagieren.

Das zweite wesentliche Problem betrifft die Bildverarbeitung, die im Zusammenspiel aller
Komponenten noch nicht ausreichend getestet und optimiert werden konnte. Wahrend
die einzelnen Bildverarbeitungsalgorithmen zur Ball-Detektion und Flipper-Tracking in
isolierten Tests zufriedenstellende Ergebnisse lieferten, zeigten sich im Echtzeitbetrieb des

gesamten Systems Schwéchen, die eine zuverléssige Zustandserfassung beeintrachtigen.

Die Experimente demonstrieren die grundséatzliche Machbarkeit der Hardware-Integration
und zeigen gleichzeitig die Herausforderungen des Sim-to-Real-Transfers auf. Die iden-
tifizierten Problemfelder bieten klare Ansatzpunkte fiir zukiinftige Arbeiten. Diese Ar-
beit legt damit die konzeptionelle und technische Grundlage fiir iterative Verbesserungen
in Richtung eines vollstandig autonomen Flippersystems, auch wenn eine vollstéandige
funktionale Integration im Rahmen dieser Masterarbeit aufgrund der Komplexitidt des

Sim-to-Real-Problems nicht abgeschlossen werden konnte.

96



9 Fazit und Ausblick

Die vorliegende Masterarbeit hatte zum Ziel, ein autonomes Flippersystem durch die
Integration von Deep Reinforcement Learning und Bildverarbeitung zu realisieren. Im
Zentrum stand dabei die Entwicklung einer virtuellen Trainingsumgebung als digitaler
Zwilling sowie die Konzeption eines Bildverarbeitungssystems zur Zustandserfassung, mit
der ibergeordneten Absicht, den trainierten RL-Agenten auf einen physischen Demons-

trator zu iibertragen.

Im Bereich der Bildverarbeitung konnte ein vollstdndig funktionsfahiges System entwi-
ckelt werden, das alle relevanten Spielelemente zuverléssig erkennt und préazise lokalisiert.
Die Spielfelderkennung liefert eine stabile geometrische Grundlage fiir alle nachfolgenden
Verarbeitungsschritte, wahrend die Kugelerkennung auch bei hohen Geschwindigkeiten
eine robuste Positionsbestimmung gewéhrleistet. Die Flipperarm-Erkennung erméglicht
die kontinuierliche Erfassung der Armstellungen und vervollstdndigt damit die Zustands-
repriasentation des Systems. Die durchgefiihrten Evaluationen bestétigen, dass das Bild-
verarbeitungssystem die gestellten Anforderungen an Genauigkeit und Zuverlassigkeit in

kontrollierten Testszenarien erfullt.

Die virtuelle Trainingsumgebung wurde als physikalisch realistische Simulation imple-
mentiert, die eine effiziente Entwicklung und Erprobung von RL-Agenten ermdglicht.
Die Umgebung bildet die wesentlichen Dynamiken des Flippersystems hinreichend genau
nach und stellt eine geeignete Grundlage fiir das Training dar. Trainierte Agenten zei-
gen in der Simulation ein funktionales Spielverhalten und kénnen die Kugel {iber langere
Zeitrdume im Spiel halten. Die konsequente Ausrichtung der Simulation an den Para-
metern des physischen Demonstrators legt die konzeptionelle Grundlage fiir eine spétere

Modelliibertragung.

Die Integration aller Systemkomponenten zum physischen Demonstrator gelang technisch
erfolgreich. Alle Hardwarekomponenten kommunizieren wie vorgesehen, die Bildverarbei-
tung liefert kontinuierliche Zustandsinformationen und der Agent kann Aktionen generie-

ren. Die praktische Erprobung offenbarte jedoch fundamentale Herausforderungen beim
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Sim-to-Real-Transfer: Der Agent zeigt ein inaddquates Spielverhalten, das sich durch
nahezu kontinuierliches Schlagen der Flipper manifestiert und nicht mit den erlernten

sinnvollen Spielstrategien in der virtuellen Umgebung korrespondiert.

Die Ursache dieses Problems liegt in systematischen Diskrepanzen zwischen simulierter
und physischer Umgebung. Ein zentraler Faktor ist die zeitliche Entkopplung von Beob-
achtung und Aktion im realen System. Wéhrend in der Simulation Zustand und Reaktion
praktisch synchron erfolgen, entsteht im physischen Aufbau eine signifikante Gesamtla-
tenz durch die sequenzielle Verarbeitung von Bildaufnahme, Zustandsextraktion, Inferenz
und mechanischer Ausfiilhrung. Da der Agent wihrend des Trainings ausschliefflich mit
verzogerungsfreien Aktionen konfrontiert wurde, verfiigt er nicht iiber die notwendigen
Strategien zum Umgang mit dieser Latenz. Das zweite wesentliche Problem betrifft die
Robustheit der Bildverarbeitung im integrierten Systemkontext. Obwohl die einzelnen
Komponenten in isolierten Tests zufriedenstellende Resultate lieferten, zeigten sich im
Echtzeitbetrieb unter realen Bedingungen Stabilitdtsprobleme, die eine zuverlassige Zu-

standserfassung beeintrichtigen.

Fiir die Weiterentwicklung des Systems ergeben sich mehrere zentrale Ansatzpunkte.
Die Integration der Systemlatenz in die virtuelle Trainingsumgebung stellt eine priori-
tdre Mafnahme dar. Durch explizite Modellierung der zeitlichen Verzégerung wahrend
des Trainings konnte der Agent Strategien entwickeln, die mit der inhédrenten Latenz des
physischen Systems kompatibel sind. Komplementér dazu sollte die Optimierung der Ge-
samtsystemlatenz verfolgt werden, um die zeitliche Entkopplung von Beobachtung und
Aktion zu minimieren. Ein weiterer erfolgversprechender Ansatz besteht darin, das in der
Simulation vortrainierte Modell direkt in der physischen Umgebung weiterzutrainieren.
Dieses Fine-Tuning wiirde es dem Agenten ermdoglichen, sich an die spezifischen Charak-
teristika des realen Systems anzupassen und die Diskrepanzen zwischen Simulation und

Realitdt durch kontinuierliches Lernen zu kompensieren.

Das zweite wesentliche Problem betrifft die Bildverarbeitung im integrierten Systemkon-
text. Obwohl die einzelnen Komponenten in isolierten Tests zufriedenstellende Resultate
lieferten, zeigten sich im Echtzeitbetrieb, wenn alle Systemkomponenten parallel arbei-
ten, Stabilitdtsprobleme, die eine zuverldssige Zustandserfassung beeintréchtigen. Die
Bildverarbeitung muss dahingehend optimiert werden, dass sie auch unter den Anforde-

rungen des vollstdndig integrierten Systems robust und prézise funktioniert.

Die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte modulare Systemarchitektur bietet eine solide

Grundlage fiir diese zukiinftigen Erweiterungen. Die klare Trennung der Komponenten,

98



9 Fazit und Ausblick

die umfassende Dokumentation sowie die Integration etablierter Frameworks gewahr-
leisten die Wartbarkeit und Erweiterbarkeit des Systems. Zusammenfassend ldsst sich
konstatieren, dass diese Masterarbeit die konzeptionellen und technischen Grundlagen
fiir ein autonomes Flippersystem erfolgreich etabliert hat. Die entwickelten Komponenten
funktionieren in ihren jeweiligen Doménen wie spezifiziert, und die virtuelle Trainingsum-
gebung ermoglicht das Training funktionsfahiger Agenten. Die Herausforderungen beim
Sim-to-Real-Transfer sind charakteristisch fiir diese Problemklasse und verdeutlichen die
inhirente Komplexitit der Ubertragung simulierten Verhaltens auf physische Systeme.
Die identifizierten Problemfelder bieten klare Ansatzpunkte fiir iterative Verbesserungen.
Das geschaffene System stellt damit einen wertvollen Beitrag zur praktischen Anwendung
von Reinforcement Learning in physikalischen Systemen dar und legt eine fundierte Ba-
sis, auf der zukiinftige Entwicklungen aufbauen kénnen, um die Vision eines vollstandig

autonomen Flippersystems schrittweise zu verwirklichen.
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