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,Jeder kann mit Kiinstlicher Intelligenz (KI) spielen®. Dieser
Herausforderung haben sich Studenten der Hochschule fiir
Angewandte Wissenschaften Hof im Sommersemester 2020
wieder gestellt. Bereits nach wenigen Vorlesungen konnten
engagierte Studenten bestehende KI-Modelle fiir ihre Ziele
anpassen und umgestalten und so eigene Aufgabenstellungen
16sen.

In den letzten Jahren haben sich eine Vielzahl von Frameworks
entwickelt, welche hochkomplexe und ressourcenintensive
Berechnungen hinter einfach zu verstehenden Funktionen ver-
stecken. Dies ermoglicht eine komfortable Modellierung von
KI-Modellen, ohne zu technisch zu werden. Die Studenten
miissen nicht zwingend verstehen, wie die jeweiligen Schich-
ten eines Neuronalen Netzes implementiert werden, sondern
sie koénnen aus einem Katalog von Komponenten wihlen und
mit den jeweiligen ,,Produkten® experimentieren.

In dieser Ausgabe des Semesterbandes haben die Studenten
die Aussage mit dem Spielen fast zu wortlich genommen. Ein
Grofteil der Arbeiten fokussiert sich auf das maschinelle Spie-
len. Im Zentrum steht ein Spiel, wie beispielsweise Super Ma-
rio, StarCraft oder Tetris. Diese Spiele sind urspriinglich fiir
Menschen konzipiert. Sie verfligen iiber eine Bildschirmaus-
gabe, in der mittels Computergrafik kiinstliche Welten geschaf-
fen werden, mit denen der Spieler interagiert. Unter Nutzung

von Tastatureingaben kann der Spieler seine Aktionen durch-
fithren. Je nach Spiel kann er sich frei in der Spielewelt be-
wegen oder bestimmte Handlungen durchfiihren. Wenn jetzt
eine Kiinstliche Intelligenz ein Spiel spielen soll, dann beno-
tigt diese zum einen eine optische Komponente. Mit dieser
muss sie sich ein Abbild der Spielewelt anlegen kdnnen. Sie
bendétigt eine Menge von moglichen Aktionen, welche durch-
fithrbar sind. Und es muss ein Ziel definiert werden, was be-
sonders wichtig ist. Es liefert nimlich die Grundlage fiir eine
Bewertung. Also wie gut war eine Aktion und wie viel hat die
Aktion geholfen das Ziel zu erreichen, oder war die Aktion
sogar schlecht und sollte nicht wiederholt werden. Die Kom-
plexitét wird noch erhdht, in dem es sein kann, dass sich zum
Zeitpunkt der Aktion noch gar nicht sagen lésst, wie sich die
gewihlte Aktion auf das Ziel auswirkt.

Viele Fragen und komplizierte Annahmen. Der Seminarband
verdeutlicht, dass diese anfanglich so komplex klingenden
Aussagen gelost werden konnen. Ziel dieser Verdffentlichung
ist es den Leser zu motivieren die Beispiele nachzuvollziehen
und selbst Erfahrungen mit KI zu sammeln.

Sebastian Leuoth (Hrsg.)
Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hof, 2021
ISBN: 978-3-935565-18-9
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Visualisierung von Convolutional Neural Networks

Eine Einfiihrung in die Visualisierung des Klassifikationsprozesses mit CNNs am

Beispiel des VGG16 Modells

Mehmet Daglioglu
Fakultit Informatik
Hochschule Hof
Hof, Bayern, Deutschland
mehmet.daglioglu@hof-university.de

Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit soll einen Uberblick iiber die Funkti-
onsweise von CNNs verschaffen, indem der Klassifizierungs-
prozess eines derartigen Netzes erlautert wird. Ein weiterer
Teil der Arbeit verfolgt das Ziel, Klassifizierungsentscheidun-
gen transparenter und nachvollziehbarer zu gestalten. Der
hierzu verwendete Ansatz Gradient-weighted Class Activa-
tion Mapping (Grad-CAM) wurde erstmalig von Selvaraju
et. al [15] beschrieben. Einen wesentlichen Teil der Arbeit
stellt das Praxisprojekt dar, in dem die Vorginge in einem
CNN schichtweise visualisiert sowie der Grad-CAM Ansatz
implementiert werden. Im ersten Teil wird zunachst auf die
moglichen Auspragungen der Schichten in einem CNN fir
Bildklassifikation eingegangen, bevor der Klassifizierungs-
prozess selbst erldutert wird. Im Praxisprojekt wird hierzu
ein Ansatz vorgestellt, mit dem der Inhalt eines Eingangs-
bildes klassifiziert und dabei schichtweise jedes Zwischener-
gebnis gespeichert wird. Dies ermdglicht einen interaktiven
Einblick in das Modell und den Verarbeitungsstand des Bil-
des in den jeweiligen Schichten. Hierzu wird beispielhaft
das VGG16 Modell verwendet, das von Karen Simonyan und
Andrew Zisserman [17] vorgestellt wurde. Im zweiten Teil
wird der Grad-CAM Ansatz vorgestellt, der es im Bereich der
Bilderkennung moglich macht, die fiir eine Klassifizierung
wichtigen Bildbereiche in Form einer Heatmap zu markieren
und somit die Klassifizierungsentscheidung transparenter
zu gestalten. Dieser wird im Praxisprojekt implementiert
und dokumentiert. Mithilfe der Implementierung werden in
dieser Arbeit verschiedene Bilder klassifiziert, Grad-CAM
angewendet und die Ergebnisse evaluiert. Dabei wird auf
Ergebnisse eingegangen, bei denen das Modell den Bildin-
halt richtig klassifiziert hat, es werden aber auch Klassifizie-
rungsentscheidungen beobachtet, bei denen das Bild fehler-
haft klassifiziert wurde. Sowohl bei richtigen, als auch bei
falschen Entscheidungen kann analysiert werden, welche
Bildbereiche fiir die Klassifizierung ausschlaggebend waren.
Bei falsch klassifizierten Eingangsbildern kann dies unter
anderem auf Méngel in den Trainingsdaten hinweisen. Im
Gegensatz zum oben genannten Anwendungszweck ermog-
licht der Grad-CAM Ansatz auch, dass Bildbereiche markiert
werden, die gegen die Klassifizierung einer jeweiligen Klasse

sprechen. Auch dieser Anwendungsfall wird in der Arbeit
beschrieben und evaluiert sowie im Praxisprojekt implemen-
tiert.

1 Einleitung
1.1 Motivation

Das Themengebiet des maschinellen Lernens erfreut sich
immer groflerer Beliebtheit. Ein wichtiges Thema in diesem
Bereich ist die Klassifizierung von Bildern anhand Neurona-
ler Netze. In [14] wird beschrieben, dass diesem Zusammen-
hang insbesondere Convolutional Neural Networks (CNN),
zu Deutsch ,faltende neuronale Netzwerke® erfolgverspre-
chend sind, weil sie eine hohe Genauigkeit in der Klassifizie-
rung bieten kénnen. So sind komplexe und tiefe CNNs die
Basis vieler ML-Anwendungen und erzielen in der Bilder-
kennung durch das Erfassen rdumlicher Eigenschaften und
Abhingigkeiten oft bessere Ergebnisse als andere Ansitze.
Jedoch besteht ein entscheidender Nachteil: In [3] wird be-
schrieben, dass durch die Komplexitét der Architektur tiefer
neuronaler Netze die Entscheidung eines solchen Netzes
nicht mehr einfach nachzuvollziehen ist.

Zhou beschreibt in [20], wie ein CNN erstellt und trainiert
werden kann. Demnach wird tiber ein sog. Training versucht,
mit vorhandenen Daten einen Algorithmus zu generieren,
der richtige Klassifizierungen moglich macht. Auf den Trai-
ningsprozess soll im Rahmen dieser Arbeit nicht eingegan-
gen werden.

In [9] wird genannt, dass durch den komplexen Aufbau im
Nachhinein nicht mehr nachvollziehbar ist, wie dieser Algo-
rithmus/das Modell zustande kam und mit welchem kausalen
Zusammenhang die Klassifizierungsentscheidung getroffen
wurde. Durch die fehlende Interpretierbarkeit kann eine sol-
che Anwendung im Betrieb als ,Black-Box"“ verstanden wer-
den. Wenn Anwendungen, die darauf beruhen, fehlerhaft
sind, ist es unvorhersehbar und schwer nachvollziehbar.
Auferdem beruht das durch ein Training entstandene Modell
auf den fiir das Training verwendeten Daten. Diese Daten
sind nicht immer optimal gew4hlt, so kann es laut [13] pas-
sieren, dass das entstandene Modell nicht in der Lage ist,
die gelernten Informationen sinnvoll zu abstrahieren und
richtige Entscheidungen zu treffen. Unter Umstanden kann
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es passieren, dass ein Modell sich zu stark an die Trainings-
daten anpasst und nicht mehr richtig abstrahiert, also nicht
mehr die zugrundeliegenden Formen lernt. Dieser Effekt
wird Overfitting (zu Deutsch ,,Uberanpassung®) genannt und
fithrt dazu, dass neue Bilder nicht mehr sinnvoll erkannt
werden. Dieses Phinomen kann unter Anderem eintreten,
wenn zu wenig Trainingsdaten vorhanden sind oder Netzar-
chitekturen gewahlt werden, die keinen Mechanismus fiir
die Regularisierung enthalten. Er beschreibt Dropout als eine
Moglichkeit fiir die Regularisierung, die zufallig Informatio-
nen im Modell 16scht und damit verhindert, dass das Modell
sich zu stark an die Trainingsdaten anpasst.

In vielen Anwendungsfillen ist es nicht verantwortungsvoll,
sich auf ein Ergebnis zu verlassen, das weder nachvollzieh-
bar, noch erkldrbar ist. So wére ein Einsatz dieser effizienten
und verlasslichen Technologie z.B. im medizinischen Bereich
kaum denkbar, wenn die Ergebnisse nicht begriindet oder
nachvollzogen werden konnen. Ein klassisches Beispiel fir
ein Neuronales Netz, das mit falschen Daten trainiert und
eingesetzt wurde, ist aus einem Artikel von Ribeiro et al.
2016 [12]. Das Modell sollte zwischen Wolfen und Huskys
unterscheiden und funktionierte vermeintlich sehr gut. Je-
doch wurde anschlieend festgestellt, dass manche Huskys
falschlicherweise als Wolfe klassifiziert wurden. Der Grund
hierfiir war, dass auf den Trainingsbildern von Wélfen oft
Schnee im Hintergrund abgebildet war und auf Bildern von
Huskys nicht. Das Modell hatte nicht gelernt, Wélfe von
Huskys zu unterscheiden, sondern klassifizierte Bilder mit
Schnee im Hintergrund als Wolfe und Bilder mit anderem
Hintergrund als Huskys.

Um die Funktionsweise von CNNs zu verstehen, soll in die-
ser Arbeit zunichst der Aufbau eines CNNs erlautert und
die Vorgéange im Klassifizierungsprozess visualisiert werden.
Fiir die Nachvollziehbarkeit von Entscheidungen und eine
mogliche Fehlersuche fiir die genannten Probleme soll im
Anschluss der Ansatz Gradient-weighted Class Activation
Mapping (Grad-CAM) von Selvaraju et. al [15] beschrieben
werden, der die fir die jeweilige Klassifizierung ausschlag-
gebenden Bereiche im verwendeten Bild in Form einer Heat-
map darstellt. Im oben genannten Beispiel wiirde eine solche
Heatmap zeigen, dass die Bilder nicht anhand der Tiere im
Vordergrund als jene klassifiziert werden, sondern anhand
der Farbe des Hintergrundes.

1.2 Projektumfeld

Die vorliegende Arbeit wurde im Rahmen des fachwissen-
schaftlichen Wahlpflichtmoduls ,Angewandtes Maschinelles
Lernen® an der Hochschule fir Angewandte Wissenschaften
Hof (Fakultét Informatik) im Studiengang Wirtschaftsinfor-
matik erstellt. Laut Modulhandbuch [6] ist das Ziel des Mo-
duls, dass die Studierenden eine Einfithrung in das Gebiet
des maschinellen Lernens erhalten, indem wichtige Prinzipi-
en, Techniken und Anséatze zunichst theoretisch erlautert
werden. Anschlieffend fertigen die Studierenden ein Projekt

und eine Arbeit an, die im Rahmen des Moduls prasentiert
werden. Das dazugehérige Projekt wird mithilfe von Google
Colab !, einem Online Tool, mit dem es moglich ist, Python
Code im Browser zu schreiben und auszufiithren, erstellt.
Ein entscheidender Vorteil dieses Tools ist, dass wichtige
ML-Libraries bereits installiert sind und dass freier Zugriff
auf GPU Leistung, die fir ML-Anwendungen benétigt wird,
gegeben ist. Fiir das Projekt wird das VGG16-Modell, das
von Karen Simonyan und Andrew Zisserman [17] vorgestellt
wurde, verwendet. Das Modell wurde bereits mit ImageNet
Bildern trainiert. ImageNet ist ein Datensatz mit iiber 14
Millionen Bildern [4], die fir das genannte Modell in 1000
Klassen eingeteilt wurden. Es werden auflerdem die Frame-
works TensorFlow * und Keras * verwendet. Tensorflow ist
ein von Google entwickeltes Framework fiir maschinelles
Lernen und Kiinstliche Intelligenz (KI). Es beinhaltet viele
nitzliche Instrumente fiir ML-Anwendungen. Keras ist eine
nutzerfreundliche Bibliothek, die in TensorFlow enthalten
ist und als high-level API dient.

2 Related Work

Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich mit CNNs, die Klassi-
fizierungsprobleme 16sen. Einige Artikel, die auch als Quel-
len fiir diese Arbeit verwendet wurden (z.B. [2], [7], [14]),
beschaftigen sich damit, wie CNNs aufgebaut sind und wie
sie funktionieren. Gorner erklart in seinem GitHub Reposito-
ry [5] sehr anschaulich, wie TensorFlow verwendet werden
kann, um Deep-Learning Modelle zu erstellen. Dabei wird
unter Anderem erklart, wie man eigene Modelle definiert
und wie das Training funktioniert. Mit der Visualisierung
der Zwischenergebnisse aus den Schichten des CNNs be-
schéftigt sich ein Artikel von Brownlee [3]. Dieser Artikel
wurde auch fiir das erste Notebook im Colab Notebook des
Praxisprojektes verwendet. Als Grundlage fiir die Erklarung
von Grad-CAM dient die Arbeit von Selvaraju et. al [15],
die den Ansatz erstmalig beschreibt. Meudec zeigt in [8] ei-
ne mogliche Implementierung von Grad-CAM. Diese diente
auch als Hilfestellung fiir die Implementierung im zweiten
Colab Notebook des Praxisprojektes. Verwandte Ansitze
wie die in [19] und [11] beschreiben auch Méglichkeiten,
mit denen Nachvollziehbarkeit der Entscheidungen in der
Klassifizierung mithilfe von Heatmaps gewéahrleistet werden
soll.

3 Aufbau und Visualisierung eines CNNs

Ein Convolutional Neural Network (zu Deutsch ,gefaltetes
neuronales Netzwerk®) ist ein kiinstliches neuronales Netz,
das sehr gute Ergebnisse im Bereich der Bilderkennung lie-
fert. Fur die Bilderkennung dient in einem CNN das Bild
in Form einer zweidimensionalen Matrix als Input in die

!colab.research.google.com

2www.tensorflow.org

3keras.io
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Anwendung, die in Schichten aufgebaut ist. Im Folgenden
wird auf die verschiedenen Schichten am Beispiel des CNN
Modells VGG16 eingegangen. VGG16 ist ein Modell mit sehr
kleinen sogenannten Convolution Filtern (3x3), das in Keras
enthalten ist und mit dem ImageNet Datensatz trainiert wur-
de. Der grundsatzliche Aufbau eines CNNs besteht aus einem
bis mehreren Convolutional Layers, an die oft ein Pooling
Layer anschliefit. Diese Folge kann sich mehrfach wiederho-
len. Im genannten Modell folgt ein Flatten Layer, bevor es
mit einer Reihe aus Fully Connected Layers abgeschlossen
wird. Abbildung 1 zeigt eine schematische Darstellung von
CNNess. Es gibt viele weitere Moglichkeiten, wie die Architek-
tur eines CNN’s gestaltet werden kann. Als weiterer Ansatz
konnen zum Beispiel Inception Module genannt werden, die
in der GoogLeNet Architektur verwendet und in [18] be-

schrieben werden.
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Abbildung 1. Schematischer Aufbau eines CNNs (aus [14])

Ein Bild, das klassifiziert werden soll, wird in das Modell hin-
eingegeben und in den Schichten des Modells unterschiedlich
verarbeitet. Die Ergebnisse einer Schicht dienen als Inputs
fiir die nichste Schicht. In Abbildung 2 ist die Netzwerktopo-
logie des verwendeten Modells zu sehen. Um ein Verstandnis
iber die Vorgénge im Klassifizierungsprozess zu schaffen
wird das Modell im Praxisprojekt an beliebiger Stelle ab-
geschnitten und ein Bild bis zu diesem Punkt verarbeitet.
Die entstehenden Teilmodelle starten immer mit dem Input-
Layer und gehen bis zu dem Punkt, an dem abgeschnitten
wurde. Im Colab Projekt wird das Modell nach jeder Schicht
des Modells abgeschnitten, die Zwischenergebnisse werden
angezeigt und als Bilder gespeichert.

3.1 Input Layer

Der erste Layer eines Neuronalen Netzwerks ist immer der
Input Layer. In einem CNN ist es, im Vergleich zu einem
Perzeptron, moglich, dass eine mehrdimensionale Matrix als
Eingabeelement dient [14]. Beim Klassifizieren eines Bilds
ist der Input in das Modell das zu klassifizierende Bild. Die
Schnittstelle des genutzten Modells in Keras erwartet ein Ein-
gabeformat von 224x224 Pixeln mit drei Farbdimensionen.
Ein Bild, das eine andere Grof3e hat, muss vor der Verwen-
dung in das Zielformat transformiert werden. Die Dokumen-
tation beschreibt, dass die Farbkanile in die Reihenfolge
,BGR" konvertiert und null-zentriert werden miissen. Das
bedeutet, dass von jedem RGB Farbwert der Mittelwert der

blockl
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block5 c
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Abbildung 2. Netzwerktopologie des VGG16 Netzwerkes

Farbwerte aus den Trainingsdaten (also allen Trainingsbil-
dern aus dem ImageNet Datensatz) abgezogen wird.

Keras bietet fiir die Transformation von Bildern anderer For-
mate passende Methoden an. Der Output des Input Layers
sind dementsprechend drei Matrizen mit 224x224 Werten.
Diese Matrizen stellen die drei Farbkanéle des urspriingli-
chen Bilds dar und konnen wieder zu Bildern in Graustufen
zusammengesetzt werden. Das Ergebnis ist in Abbildung 3 zu
sehen. In den nichsten Schichten werden sowohl die Werte
in den Matrizen als auch deren Form und Anzahl manipuliert.

3.2 Convolutional Layer

Das Ergebnis des Input Layers ist der Input in den ersten
Convolutional Layer. Die Abldufe in dieser Schicht werden
von Saha in [14] beschrieben. In dieser Schicht werden Ma-
trizen mit Filtern analysiert, die selber Matrizen (sog. Kernel)
mit einer bestimmten Grofe sind. Diese Filter bewegen sich
in einer festgelegten Schrittgré3e (sog. Stride) tiber die zu
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Abbildung 3. Ergebnis des Input Layers

verarbeitenden Matrizen von links nach rechts, Zeile fiir Zei-
le wie in Abbildung 4. Ein weiterer wichtiger Begriff ist das
sog. Padding, das beschreibt, ob und wie viele Schritte der
Filter Giber die Rénder der Eingabematrizen hinaus bewegt
werden soll. Je nachdem, wie Filtergrofle, Stride und Pad-
ding gewahlt werden, unterscheidet sich das Ergebnis einer
Schicht in ihrer Grofle von der Eingabe.

height

e
s

Abbildung 4. Bewegung eines 3x3 Kernels iiber drei Input-
kanale (aus [14])

Ein neuer Wert berechnet sich - wie in Abbildung 5 zu sehen
- daraus, dass alle Werte der Input Matrix, die im aktuellen
Schritt mit dem Filter iiberlappen, mit dem jeweilig dariiber
liegenden Filterwert multipliziert und alle Ergebnisse auf-
summiert werden. In Abbildung 5 ist auflerdem zu sehen,
dass es beim Padding Methoden gibt, wie Randregionen be-
handelt werden. Im Bild werden die Zahlen nebenan verwen-
det, wenn der Filter tiber die Matrix hinausgeht. Die Grofle
des Kernels, der Stride, das Padding und die Padding Metho-
de werden beim Erstellen eines solchen Modells fest definiert.
In [14] wird aulerdem beschrieben, dass die Vorgéinge in
einem Convolutional Layer sich am visuellen Kortex orien-
tieren. Die Neuronen reagieren nur auf Reize innerhalb ihres
begrenzten Gesichtsfelds (sog. Rezeptionsfeld). Durch die
gewihlte Schrittgrofle werden mehrere Felder generiert, die
sich entweder iiberlappen und damit den gesamten Bereich
abdecken, oder (bei hoheren Schrittgrofien) Zwischenberei-
che auslassen. Wenn die Ergebnismatrizen kleiner sind als
die Urspriinglichen, spricht man von ,Strided Convolution®

In Convolutional Layers besteht der Input oft aus mehreren
Matrizen, wobei der jeweilige Filter tiber jeder Matrix an-
gewendet wird. In Abbildung 6 wird gezeigt, dass die dabei
entstehenden Werte dann addiert werden und ggf. zusétzlich

. output

inpuc 9

Abbildung 5. Errechnung eines neuen Wertes aus einer
Inputmatrix und einem 3x3 Filter (aus [10])

noch ein fester sog. Bias-Wert hinzugefiigt wird. Aus einem
Filter mit mehreren Kanilen, der einen Input mit mehreren
Kanélen verarbeitet, entsteht somit genau ein Output-Kanal.
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Abbildung 6. Addition der Filterergebnisse mehrerer Input-
Matrizen (aus [14])

Ein weiteres wichtiges Konzept ist die Nutzung von Akti-
vierungsfunktionen in den Schichten. Die bisherigen Be-
rechnungen multiplizieren Werte mit Gewichten und addie-
ren den Bias. Damit lassen sich die Funktionen in der Form
f(x) = axx+b darstellen, sie sind also linear. Die Ergebnisse
einer Berechnung kénnen Werte zwischen -co und +oo sein,
es gibt keine Grenzen. Sharma beschreibt in [16], dass die
Entscheidung getroffen werden muss, ob ein Neuron akti-
viert wird oder nicht. Er vergleicht die Aktivierung mit der
der Neuronen im Hirn. Fiir diesen Mechanismus kann die
Rectified Linear Unit (ReLU) genutzt werden. Sie ist eine
nicht-lineare Aktivierungsfunktion, die negative Werte in
null umwandelt und positive Werte nicht veréndert.

f(x) = max(0,x) (1)
Diese Funktion ist ein effizienter Weg, mit dem erreicht wird,
dass nur diejenigen Neuronen aktiviert werden, deren Er-
gebnis der Berechnung positiv ist. Wenn Neuronen mit ne-
gativen Werten nicht aktiviert werden, wird das Netzwerk



1 Visualisierung von Convolutional Neural Networks

effizienter, weil insgesamt weniger Berechnungen durchge-
fithrt werden miissen.

Die in diesem Schritt entstehenden neuen Matrizen enthalten
auch Zahlenwerte, die wieder zu Bildern zusammengesetzt
werden konnen. Die Vorgénge der Bildverarbeitung mit Fil-
tern in einem Convolutional Layer erlauben es, z.B. Kanten
oder Formen aus den Eingangsbildern zu extrahieren. Somit
ist ein Neuronales Netz durch den genannten Aufbau in der
Lage, raumliche Abhangigkeiten zu erfassen und Formen zu
beriicksichtigen [14].

Becker beschreibt in [1] und [2], dass die Filter nicht vom
Entwickler des Netzes definiert werden. Die Werte in einem
Filter sind sogenannte Gewichte, die in einem Trainingspro-
zess schrittweise gelernt werden. Auch der genannte Bias
Wert wird auf diese Weise generiert. Fiir ein Training wird
ein Modell definiert, das initiale Gewicht-Werte (z.B. zuflli-
ge Zahlen) beinhaltet. Es werden nun disjunkte Mengen an
Trainings- und Testbildern mit ihren zugehorigen Klassen
benotigt. Wenn das Modell mit initialen Gewichten die Test-
daten klassifiziert, ist die Fehlerrate selbstverstandlich sehr
hoch. Der Trainingsprozess verfolgt das Ziel, die Fehlerrate
zu minimieren. Hierzu werden die Gewichte mithilfe der
Trainingsdaten schrittweise an diese angepasst. Damit passt
das Modell sich insgesamt an die Trainingsdaten an. Nach
jedem Trainingsschritt werden die Testbilder klassifiziert
und die Fehlerrate betrachtet. Ziel ist es, die Fehlerfunktion
per Backpropagation zu minimieren, sodass das Modell in
der Lage ist, auch trainingsfremde Bilder richtig zu erkennen.
Wenn die Trainingsdaten in ausreichender Menge und Quali-
tat vorliegen, hat das Modell nach vielen Trainingsschritten
gute Gewichtswerte und ist in der Lage, die Eigenschaften
auf den Bildern (Formen, Kanten, etc.) zu generalisieren und
auch fremde Bilder richtig zu klassifizieren. Die genannten
Gewicht-Werte konnen auch negative Werte annehmen.
Das im Projekt verwendete VGG16-Netz hat eine Filtergrofie
von 3x3 Pixeln und sowohl der Stride als auch der Padding
Wert ist eins [17]. Die gewahlten Werte fithren dazu, dass
die Output-Matrizen dieselbe Grofie haben wie die Input-
Matrizen (224x224 Pixel). In Abbildung 2 ist zu sehen, dass
im ersten Convolutional Layer 64 Filter verwendet werden,
was bedeutet, dass aus den drei Eingangsmatrizen 64 Matri-
zen der Grofie 224x224 entstehen und an die néchste Schicht
iibergeben werden. In Abbildung 7 sind die ersten sechs Fil-
ter des ersten Convolutional Layers fiir alle drei Farbkanéle
abgebildet. Die Werte wurden zwischen 0 und 1 normiert
und werden in Graustufen angezeigt, wihrend 1 weify und
0 schwarz entspricht. Die ersten sechs Ergebnisse des sog.
Faltungsprozesses dieser Schicht (sog. Feature-Maps) sind in
Abbildung 8 zu sehen. Im zugehdérigen Projekt wurden alle
4224 Feature-Maps aller Convolutional Layer des VGG16-
Modells geloggt und kénnen betrachtet werden.
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Abbildung 7. Die ersten sechs Filter des ersten Convolutio-
nal Layers des VGG16-Modells normiert und in Graustufen

Abbildung 8. Beispiel: Die ersten 6 Feature-Maps des ersten
Convolutional Layers

3.3 Pooling Layer

In Kapitel 3.2 wurde beschrieben, dass die Grofie der Matri-
zen im Convolutional Layer des verwendeten Modells nicht
verandert wird, dies aber bei anderen Modellen durchaus
der Fall sein kann. Um die bei der Klassifizierung benétig-
te Rechenleistung zu verringern, kann durch Strided Con-
volutions oder Pooling die Grofle der Matrizen verringert
und somit eine Dimensionsreduktion erreicht werden. Saha
beschreibt das Pooling in [14]. Es wird erneut ein Kernel
verwendet, der sich in dhnlicher Form (ohne Padding) iiber
die Eingangsmatrix bewegt. In diesem Fall beinhaltet der
Kernel keine Werte, sondern hat lediglich eine festgelegte
Grofle und einen Stride-Wert. Im Average-Pooling wird ein
Durchschnitt der Werte gebildet, (iber denen der Kernel ge-
rade steht. Im Max-Pooling wird nur der groite Wert in
die Ergebnismatrix iibertragen. Beim Pooling-Prozess wer-
den gleichzeitig dominante Merkmale im urspriinglichen
Bild erkannt . Die beiden verschiedenen Pooling-Methoden
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sind in Abbildung 9 visualisiert. Wie in Abbildung 2 zu se-
hen, wird im verwendeten VGG16-Modell ein Max-Pooling
verfahren verwendet. Die Filtergrofle ist 2x2 Pixel und es
wurde ein Stride-Wert von zwei definiert [17]. Damit wird
die Matrizengrofle nach jedem Pooling Layer halbiert. Weil
in den Input-Matrizen des Pooling Layers nur positive Werte
enthalten sind, sind auch im Output nur positive Werte ent-
halten und es bedarf keiner weiteren Verwendung der ReLU-
Aktivierungsfunktion. Die ersten sechs Ergebnis-Matrizen
des Pooling Layers sind in Abbildung 10 zu sehen. Im zuge-
horigen Projekt wurden alle 1472 Feature-Maps aller Pooling
Layer des VGG16-Modells geloggt und kénnen betrachtet
werden.
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Abbildung 9. MaxPooling und AVG-Pooling aus [14]

Abbildung 10. Beispiel: Die ersten 6 Feature-Maps des ers-
ten Pooling Layers

3.4 Blocke

In einem CNN wird der Ablauf eines oder mehrerer Convolu-
tional Layers, denen oft ein Pooling Layer folgt, beliebig oft
wiederholt. Dabei werden die verarbeiteten Matrizen immer
kleiner, wahrend immer mehr Filter verwendet, also immer
mehr Matrizen verarbeitet werden. Das Kleinerwerden der
Matrizen erfolgt durch Strided Convolutions oder durch die

Pooling Layer. In den tieferen Schichten im Modell werden
die Informationen immer abstrakter, was in den Convolutio-
nal Layers dazu fithrt, dass generalisierte Formen erkannt
werden konnen. Auflerdem kann in Abbildung 1 beobach-
tet werden, dass die Datenmenge im Verlauf kleiner, jedoch
tiefer wird (die Matrizen werden kleiner, wihrend durch die
Anwendung vieler Filter mehr Matrizen entstehen). In Abbil-
dung 2 ist ersichtlich, dass die Matrizen bis zu einer Gréf3e
von 7x7 Pixeln schrumpfen und im letzten Block 512 Filter
verwendet werden. Folglich besteht der Output des letzten
Blocks aus 512 Matrizen der Grof8e 7x7. In Abbildung 11 sind
die sechs ersten Feature-Maps des letzten Pooling Layers
abgebildet. Es ist aufgrund der geringen Gréfle kaum noch
etwas vom Ursprungsbild zu erkennen. Dennoch reichen die
Informationen, die nach den Filtern noch vorhanden sind aus,
um mit den restlichen Schichten eine Klassifizierung mit sehr
guten Ergebnissen durchzufiithren. Aufgrund der grofien An-
zahl und der geringen Pixelgrofle ist es mit dem bloflen Auge
jedoch nicht méglich, Informationen dariiber zu erkennen,
welche Bereiche und Auspragungen des Ursprungsbilds fiir
die jeweilige Klassifizierung ausschlaggebend sein kénnten.

0 0
1 1
2 2
3 3
4 4
s 5
6 6

0 0
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
6 6

Abbildung 11. Beispiel: Die ersten 6 Feature-Maps des letz-
ten Pooling Layers

3.5 Flatten Layer

Im Flatten Layer werden die Matrizen aus dem letzten Poo-
ling Layer in einen Vektor umgewandelt, indem alle Werte
hintereinander gesetzt werden. Dies ist notwendig, weil die
folgenden Schichten keine Convolutional Layer, sondern Per-
zeptrons sind, und eindimensionale Vektoren erwarten. Im
VGG16-Modell ist das ein Vektor mit 512x7x7=25088 Wer-
ten, der den Output des Flatten Layers darstellt. Durch die
Tatsache, dass die Werte aneinandergereiht werden, werden
nach dieser Schicht keine rdumlichen Informationen mehr
verarbeitet.

3.6 Fully Connected (FC) Layer

Den Fully Connected oder Dense Layer beschreibt [2] als
eine Schicht, bei der jeder Output-Wert der vorhergehenden
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Schicht als Input fiir jedes einzelne Neuron der betrachte-
ten Schicht dient. Der Aufbau ist in Abbildung 12 zu sehen.
In einem Neuron werden auch hier die Input Werte mit ei-
nem individuellen Gewicht multipliziert und die Ergebnisse
addiert. Zuletzt wird auch hier ein Bias-Wert hinzugefiigt,
bevor die Aktivierungsfunktion verwendet wird. In allen
FC-Layern aufler dem letzten wird im VGG16-Modell die
ReLU-Funktion verwendet. Der letzte FC-Layer dient der
Klassifizierung. Hier gibt es so viele Neuronen, wie es Klas-
sen gibt, denn jedes Neuron steht fiir eine Klasse. Die Werte,
die in den Neuronen im letzten Layer enthalten sind, be-
schreiben die Aktivitat eines Neurons in Bezug auf die Klasse,
fir die es steht. In dieser Schicht werden die Werte anschlie-
fend mit der Softmax-Funktion auf Werte zwischen 0 und 1
normiert werden.
eri

softmax(x); = W (2)
Die Ergebnisse dieser Schicht konnen als Wahrscheinlichkeit
dafiir gesehen werden, dass der Bildinhalt die jeweilige Klas-
se darstellt, die Summe aller Werte der Output-Neuronen
ist 1. Das Modell klassifiziert den Bildinhalt als die Klasse
des Neurons, das den hochsten Wert beinhaltet. Auch die
Gewicht- und Bias-Werte der FC-Layer werden im Training
generiert. Die Anzahl der Neuronen in FC-Layern wird bei
der Definition des Netzes festgelegt, wihrend sich die An-
zahl der Neuronen des letzten FC-Layers aus der Anzahl an
moglichen Klassen ergibt. Im verwendeten VGG16-Modell
wurden 3 FC-Layer definiert, wobei die ersten beiden die
ReLU-Aktivierungsfunktion und der letzte Layer Softmax
fur die Klassifizierung nutzen. Die Klassifizierung findet im
Projekt statt, indem kein Layer abgeschnitten, also das Mo-
dell vollstandig verwendet wird. Das zu klassifizierende Bild
wird mit der von Keras bereitgestellten Schnittstelle in das
Modell gegeben und der Output der letzten Schicht ausge-
lesen. Die letzte Schicht liefert, wie bereits beschrieben, fiir
jede mogliche Klasse einen Wert zwischen 0 und 1, wobei
der hochste Wert der ist, der die ermittelte Klasse beschreibt.
Das Bild, das als Beispiel fiir die obigen Erklirungen gedient
hat, wurde im Projekt als ,Golden Retriever® klassifiziert.

-
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Abbildung 12. Flatten und FC-Layer aus [7]

3.7 Fazit Layer-Visualisierung

Das Ziel dieses Kapitels war es, den Aufbau eines CNNs zu
beschreiben und die Vorgénge im Klassifizierungsprozess zu
erldutern bzw. zu visualisieren. Es ist interessant zu sehen,
was am Ende der Blocke aus Convolutional Layers und Poo-
ling Layers noch vom urspriinglichen Bild tibrig ist und wie
es Schritt fiir Schritt zu diesem Ergebnis kommt. Jedoch ist
es aufgrund der geringen Grofe von 7x7 Pixeln der letzten
Bilder nicht méglich, zu sehen, aufgrund welcher Bildberei-
che des Ursprungsbilds eine Klassifizierung vorgenommen
wurde. Somit ist es mit dem obigen Ansatz noch nicht mog-
lich, fehlerhafte Netzwerke (wie z.B. in 1.1) zu debuggen oder
eine Nachvollziehbarkeit bzw. Erklarbarkeit der Klassifizie-
rungen eines Netzes zu gewéhrleisten. Es bleibt nach wie vor
ein Modell, dessen Weights und Biases in einem Training
so angepasst wurden, dass die Fehler der Klassifizierung der
Trainings- und Testdaten minimiert werden. Der Ansatz bie-
tet dementsprechend auch keine Méglichkeit, Fehler in den
gewahlten Daten zu finden.

4 Gradient-weighted Class Activation
Mapping (Grad-CAM)

Grad-CAM ist ein Ansatz, der von Selvaraju et. al in [15]
vorgestellt wurde. Er macht es im Bereich der Bilderkennung
moglich, fir die jeweilige Klassifizierung wichtige Bildbe-
reiche zu markieren und die Entscheidung transparenter
zu gestalten. Selvaraju et. al verfolgen mit Grad-CAM drei
wichtige Ziele, die Vorteile fiir ML-Anwendungen bieten: Ers-
tens dient eine visuelle Darstellung dazu, die CNN-Modelle
transparenter und nachvollziehbarer zu gestalten, was dazu
fithrt, dass es ersichtlich wird, dass zum Beispiel unerwartete
oder eindeutig falsche Klassifizierungen immer eine sinnvol-
le Begriindung haben. Die erlangte Transparenz fiithrt zum
Erreichen des Ziels, dass Vertrauen in ML-Anwendungen
geschaffen wird. Es wird moglich, zu verstehen, warum ein
Modell das vorhersagt, was es vorhersagt. Das zweite wich-
tige Ziel ist, dass ein solcher Ansatz Anhaltspunkte fiir die
Verbesserung eines Modells liefern kann. Das in 1.1 genann-
te Beispiel, in dem Huskys und Wélfe falsch klassifiziert
wurden, kann analysiert werden. Wenn die Bildbereiche im
Hintergrund als relevant markiert werden, ist ersichtlich,
dass das Modell nicht anhand der Eigenschaften des Tieres
im Vordergrund entscheidet, sondern aufgrund von Attri-
buten des Hintergrunds. Fehler in Modellen und Trainings-
daten werden aufgedeckt und die Modelle kénnen fiir noch
bessere Ergebnisse optimiert werden. Das dritte Ziel wird
als ,machine teaching” beschrieben. Ein denkbarer Anwen-
dungsfall wire die Nutzung eines Modells in der Medizin:
Ein Modell wird mit Aufnahmen aus bildgebenden Verfahren
und deren Diagnosen trainiert und ist anschlieflend in der
Lage aus neuen Aufnahmen Diagnosevorschliage zu generie-
ren. In einem solchen Modell ist es durchaus denkbar, dass
es wichtige Zusammenhinge in den Bilddaten findet, die
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den Forschern bisher noch nicht bekannt waren. Es wird
sicherlich immer nétig sein, dass die Diagnose von einem
Mediziner gestellt wird, jedoch wire denkbar, dass das Mo-
dell die Aufnahme parallel untersucht. Kommt das Modell zu
einem anderen Ergebnis als der Mediziner, hat es entweder
einen Fehler oder die Entscheidung beruht auf einem Zusam-
menhang, der noch nicht erforscht wurde. In beiden Féllen
ist es wichtig, dass die Entscheidung des Modells nachvoll-
zogen werden kann. Wenn daraus ersichtlich ist, dass das
Modell fehlerhaft ist, kann es verbessert werden - wenn aber
ein neuer Zusammenhang sichtbar wird, kann dieser wei-
ter untersucht und vielleicht eine neue wichtige Erkenntnis
fiir die Diagnose einer Krankheit gewonnen werden. Damit
hatte die ML-Anwendung dem Menschen etwas beigebracht
und das Ziel "machine teaching"wire erreicht.

4.1 Grad-CAM im Detail

In Kapitel 3 wurde erldutert, dass verschiedene Filter auf
einem Bild angewendet und daraus generalisierte Informa-
tionen tiber Kanten und Formen extrahiert werden. In den
FC-Layers werden die Informationen noch generalisierter,
wobei die raumlichen Informationen aus den Convolutional
Layers durch das Flattening verloren gehen. Im Grad-CAM
Ansatz wird der letzte Convolutional Layer als Ausgangs-
punkt verwendet, weil dieser als Kompromiss zwischen der
Semantik auf hoher Ebene (also den abstraktesten im Modell
verwendeten Informationen) und den detaillierten raumli-
chen Informationen dient. Damit ist es moglich, fir jede
beliebige Klasse ¢ eine Karte (Localization Map) der Brei-
te u und Hohe v mit Indizien fir die gewahlte Klasse zu
generieren.

LGyaa—cam € R* (3)
Auf dieser Karte sind dann die Bereiche, die fiir die Klas-
sifizierung in der gewahlten Klasse sprechen, zu sehen. In
3.6 wurde beschrieben, dass es im letzten FC-Layer fur je-
de mogliche Klasse ein Neuron gibt, in dem ein Wert, der
fur die jeweilige Klasse spricht, steht. Diese Werte wurden
mittels Softmax zwischen 0 und 1 normiert, sodass sie einen
Wahrscheinlichkeitswert darstellen konnten. Im Grad-CAM-
Ansatz werden die Werte y des letzten FC-Layers vor An-
wendung des Softmax betrachtet. Der Wert im Neuron, das
fiir die gewahlte Klasse ¢ spricht, wird y° genannt.

v 4)
Auflerdem werden die Feature-Maps des letzten Convolu-
tional Layers verwendet und jeder Wert in diesen Matrizen
betrachtet. Im Beispiel im Projekt wiren das fiir eine Matrix

(auch Channel genannt) 14(i = Breite)x14(j = Hohe) Werte.
Diese Werte werden Aktivierung A des Channels k genannt.

Al (5)
AF ist somit ein anderer Ausdruck fiir eine Feature Map des

letzten Convolutional Layers. Der genannte Wert y© wird
anschlieffend partiell nach der Aktivierung abgeleitet. Die

10

Ableitung beschreibt, wie wichtig dieses Pixel eines Channels
k fiir die Klasse c ist. Dies ist vergleichbar mit der Steigung
einer Funktion f(x). Bei einer geringen Steigung fithrt eine
geringe Anderung von x zu einer geringen Anderung von
y. Bei einer hohen Steigung fiihrt eine geringer Anderung
von x zu einer grofleren Anderung von y. So beeinflusst die
Auspriagung von x je nach Steigung das Ergebnis y. Im be-
schriebenen Ansatz zeigt das Ergebnis der Ableitung, ob eine
geringe Anderung im Pixel eine grofiere oder kleinere An-
derung der Klassifizierung darstellt, also wie wichtig dieses
Pixel eines Channels k fiir die Klasse c ist.

_ 9y
oAk

(6)

Wi

Dies wird fur jede Aktivierung in diesem Channel (Breite x
Hoéhe) durchgefithrt. AnschlieBend werden alle Werte (Brei-
te 1 x Hohe j) aufsummiert und ein Durchschnitt gebildet
(sog. Global Average Pooling). Dadurch wird eine gewich-
tete Aktivierung fiir den Channel in Bezug auf die Klasse ¢

gebildet.
1
0(; = E Ei gj

Der entstandene Wert a;. beschreibt die Wichtigkeit bzw.
das Gewicht einer Feature Map k fiir die Zielklasse c. Die
Wichtigkeit eines Wertes der Feature Map wird mit dem Wert
in der Feature Map multipliziert, sodass der Wert gewichtet
wird. Damit wird die Wichtigkeit des konkreten Werts im
Pixel fiir die Klasse ¢ bestimmt.
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c Ak
A
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Wenn das fiir jeden Wert in einer Feature-Map durchgefiihrt
wird, wird dieser Wert mit der Wichtigkeit fiir die Klasse ge-
wichtet. Der gesamte Prozess wird fiir jede Feature Map des
letzten Convolutional Layers (im VGG16 Beispiel sind das
512 Feature-Maps) durchgefithrt und die Werte an denselben
Stellen der verschiedenen Matrizen werden aufsummiert. Die
negativen Werte werden mit der ReLU-Funktion zu Nullwer-
ten transformiert, weil nur die Bereiche betrachtet werden
sollen, die einen positiven Einfluss auf die Klasse haben; die
negativen Einfliisse werden somit ausgefiltert.

¢ = ReLU(Z at Ak
k

Grad—CAM

©)

Die entstandene Matrix ist nun genauso grofl wie die Matri-
zen des letzten Convolutional Layers und beinhaltet die fur
die Klassifizierung der jeweiligen Klasse relevanten Bereiche.
Die Werte werden fiir die Visualisierung zudem zwischen 0
und 1 normiert. Im zugehorigen Projekt ist die Matrix 14x14
Pixel grof und wird im Nachhinein an die Gréfe des Origi-
nalbilds angepasst.
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4.2 Counterfactual Explanations

Grad-CAM wird in [15] nicht nur als Modell beschrieben,
in dem analysiert werden kann, welche Bereiche des Bilds
fiir eine ausgewahlte Klasse relevant sind, sondern auch ein
Ansatz vorgestellt, der Gegenteiliges moglich macht. Es ist
durch folgende Manipulation méglich, Bereiche des Bilds,
die gegen die gewéhlte Klasse sprechen, hervorzuheben:

ay°

1

Damit kann nun bei falscher Klassifizierung eines Inhal-
tes analysiert werden, welche Bereiche gegen die erwartete
Klasse sprechen, um zu verstehen, warum die Entscheidung
getroffen wurde und ggf. Fehler im Modell zu finden. Dieses
Konzept kann auch veranschaulicht werden, indem ein Bild
zur Klassifizierung verwendet wird, auf dem zwei Inhalte
verschiedener Klassen abgebildet sind. Wenn das Modell ei-
ne der beiden Klassen liefert, kann mit dem ersten Ansatz
analysiert werden, welche Bereiche fiir die Klassifizierung
wichtig waren. Mit dem modifizierten Ansatz ist zu sehen,
welche Bereiche des Bilds gegen die Klassifizierung der je-
weiligen Klasse gesprochen hatten - also die Bereiche mit
dem anderen Gegenstand. In 4.3 ist ein Beispiel zu diesem
Fall abgebildet.

(10)

4.3 Evaluation der Visualisierung

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse des Teilprojekts
Grad-CAM demonstriert. Hierzu wurden verschiedene Bil-
der durch das bereits beschriebene VGG16-Modell klassifi-
ziert und die entsprechenden Heatmaps mit dem Grad-CAM
Verfahren generiert. In Abbildung 13 ist ein Beispiel zu se-
hen, bei dem die Klassifizierung eines Golden Retrievers
erfolgreich durchgefithrt wurde. In diesem Beispiel wird die
Entscheidung nachvollziehbar dargestellt: Es ist zu sehen,
dass insbesondere die Ohren in ihrer Auspriagung wichtige
Bereiche fiir die Klassifizierung als Golden Retriever sind.

Abbildung 13. Localization Map fiir einen Golden Retriever
vor und nach Anpassung auf Originalgrofie

In Abbildung 14 ist ein ungarischer Vorstehhund (Vizsla)
abgebildet. Auch dieses Bild wurde fehlerfrei klassifiziert. Die
Entscheidung ist vorwiegend aufgrund der Pixel im Bereich
der Schnauze des Tieres gefallen.

Als letztes Beispiel fiir eine Karte bei fehlerfreier Klassi-
fizierung soll Abbildung 15 dienen. In diesem Bild wurde
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vizsla (99.69%) Heatmap

Abbildung 14. Localization Map fiir einen Ungarischen Vor-
stehhund (Vizsla)

ein Zebra fehlerfrei klassifiziert und die ausschlaggebenden
Bereiche eingeférbt.

zebra (99.99%)

Heatmap

Abbildung 15. Localization Map fiir ein Zebra

Das Konzept ,Counterfactual Explanations® ist mit einem
Bild, auf dem zwei verschiedene Objekte abgebildet sind, am
besten demonstrierbar. In Abbildung 16 ist ein solches Bei-
spiel abgebildet. Die Anwendung klassifiziert einen Golden
Retriever auf dem Bild, abgebildet sind aber sowohl ein Hund
als auch eine Katze. Wenn Grad-CAM mit der Klasse Golden
Retriever aufgerufen wird, werden die Bereiche eingefirbt,
die fiir die Klassifizierung als Golden Retriever ausschlag-
gebend sind. Wird das Vorzeichen wie in 4.2 beschrieben
umgedreht, werden die Bereiche, die gegen die Klasse spre-
chen, eingefirbt. Interessant ist hierbei, dass ebendie Be-
reiche, auf denen die Katze abgebildet ist, relevant werden.
Zum Vergleich wurde nur ein Ausschnitt des Bilds genom-
men und Grad-CAM mit der Klasse ,Persian Cat“ ausgefiihrt.
Hier sind in etwa dieselben Bereiche ausschlaggebend, die
im Gesamtbild unter Counterfactual Explanations relevant
waren.

Das Ziel der Fehleranalyse kann erreicht werden, wenn
man falsch klassifizierte Bilder betrachtet. In Abbildung 17
ist ein Beispiel zu sehen, bei dem eine Ameise als Fliege
klassifiziert wurde. Zum Vergleich zeigt Abbildung 18 eine
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Explanation Heatmap "Golden Retriever"

E

Explanation Heatmap
Ausschnitt "Persian Cat"
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Counterfactual Explanation "Golden Retriever"

Abbildung 16. Heatmaps fiir ein Bild mit einem Hund und
einer Katze

Fliege mit der richtigen Klassifikation. Wenn man die bei-
den Bilder betrachtet, fallt auf, dass derselbe Bereich des
Korpers ausschlaggebend ist. Man kénnte vermuten, dass
das Modell in Bezug auf die Klasse ,Ameise“ hauptsich-
lich mit Ameisen trainiert wurde, die keine Fliigel haben.
Aus diesem Grund konnte die Ameise mit Fligeln und ih-
rer Ahnlichkeit zur Fliege als solche klassifiziert worden
sein. Zur Uberpriifung konnten fiir ein weiteres Training
mehr Bilder von Ameisen mit Fliigeln verwendet und gepriift
werden, ob das Modell anschlieffend sowohl gefliigelte als
auch Ameisen ohne Fliigel von Fliegen unterscheiden kann.

fly (67.55%)

Heatmap

Abbildung 17. Heatmap fiir eine Ameise, die als Fliege klas-
sifiziert wurde

Besonders interessant sind Beispiele, in denen Insekten
von anderen Insekten nachgeahmt werden. So wird zum
Beispiel eine Schwebfliege, die einer Wespe dhnelt als Biene
klassifiziert. Wenn man betrachtet, welche Bildbereiche dazu
gefithrt haben, stellt man fest, dass die Taille dieser speziellen
Fliege derer der Biene dhnelt. Aufgrund der Verwandtschaft
zur Fliege und der visuellen Ahnlichkeit zur Wespe ist es
besonders spannend, zu sehen, was die Klassifizierung ergibt
und wieso sie es tut.

Ein weiteres interessantes Beispiel zur Demonstration von
~Counterfactual Explanations“ kann generiert werden, indem
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fly (95.20%) Heatmap

Abbildung 18. Heatmap fiir eine Fliege, die als solche klas-
sifiziert wurde

bee (86.29%)

Heatmap
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Abbildung 19. Heatmap fiir eine Schwebfliege, die als Biene
klassifiziert wurde

bee (95.69%) Heatmap

Abbildung 20. Heatmap fiir eine Biene, die als solche klas-
sifiziert wurde

ein Bild verwendet wird, auf dem zwei Objekte vermischt
sind. Wenn zum Beispiel der Kopf des Zebras aus Abbil-
dung 15 auf den Hundekdrper aus Abbildung 14 kopiert
wird und das Modell angewendet wird, klassifiziert es das
Bild als Zebra. In Abbildung 21 wurde Grad-CAM mit der
Klasse Zebra verwendet. Es ist zu sehen, dass die Auspra-
gung der Schnauze sehr wichtig fiir die Klassifizierung als
Zebra ist. Nach dem Vorzeichenwechsel ist aber auch zu
sehen, dass im Modell bekannt ist, dass der Kérper des Hun-
des nicht charakteristisch fiir einen Zebrakorper ist. Die
Auspragung des Hundekorpers spricht aus diesem Grund
gegen die Klassifizierung als Zebra. Auflerdem wurde in
Abbildung 22 Grad-CAM mit der Klasse ungarischer Vor-
stehhund (Vizsla) angewendet. In diesem Beispiel ist ersicht-
lich, dass die Korperbereiche, die schon in Counterfactual
Explanations ersichtlich waren, auch fiir diese Hunderasse
sprechen. Es ist aber auch eindeutig zu sehen, dass die Akti-
vierungen fiir das Zebra stérker sind als fiir die Hunderasse.
Das spricht dafiir, dass das Modell aufgrund des Koérpers
eine andere Hunderasse klassifiziert, wenn nur der Korpe-
rausschnitt verwendet wird. Die neue Klassifizierung und
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deren Heatmap sind ebenfalls in Abbildung 22 abgebildet.

Abbildung 21. Klassifizierung und Heatmaps fiir ein Bild
mit Zebrakopf und Hundekorper

Explanation Heatmap
"Rhodesian ridgeback"

Explanation Heatmap New prediction:
“Vizsla" Rhodesian_ridgeback (62.57%)

Abbildung 22. Heatmap fiir die Klasse ,Vizsla® und neue
Klassifizierung des Korpers mit erklarender Heatmap

5 Fazit und Ausblick

Die vorliegende Arbeit hat gezeigt, woraus ein CNN fiir Bild-
klassifizierung bestehen kann und wie der Klassifizierungs-
prozess funktioniert. Hierzu wurde der Aufbau in Schich-
ten und die Funktionsweise jeder Schicht erlautert. Um den
Prozess verstandlicher zu gestalten, wurden Ergebnisse aus
ausgewahlten Schichten des VGG16 Modells in der Arbeit
demonstriert und im Praxisprojekt jedes Zwischenergebnis
aus jeder Schicht gespeichert. Um Klassifizierungsentschei-
dungen nachvollziehbarer zu machen, wurde das Verfahren
Grad-CAM vorgestellt und im Praxisprojekt implementiert.
Die Ergebnisse dieses Verfahrens sind Heatmaps, welche
ausschlaggebende Bereiche, die fiir eine gewahlte Klasse
sprechen, einfirben. Mit dem Konzept der Counterfactu-
al Explanations wurde zudem eine Moglichkeit dargestellt,
durch die erkannt werden kann, welche Bildbereiche gegen
die definierte Klasse sprechen. Zuletzt wurde Grad-CAM eva-
luiert, indem verschiedene Bilder klassifiziert und Heatmaps
fiir und gegen die jeweilige Klasse erstellt wurden. Inter-
essant sind auch Versuche mit Sonderfillen, die behandelt
wurden; dazu gehoren zum Beispiel mehrere Objekte auf
einem Bild oder verschmolzene Gegenstiande. Es konnten
viele Erfahrungen in Bezug auf CNNs und die Erklarbarkeit
durch Grad-CAM gesammelt werden. Es gibt viele weite-
re interessante Ansétze, die beriicksichtigt werden kénnen,
wenn CNNs visualisiert werden sollen. Ansatze wie CNN
Fixations [11] oder CAM [19] sind in diesem Zusammenhang
zu nennen. Eine interessante Idee fiir eine Fortfithrung dieser
Arbeit wire es, verschiedene Methoden der Visualisierung
mit unterschiedlichen CNN-Modellen anzuwenden und zu
evaluieren. Auch die Analyse selbsterstellter und mit eige-
nen Trainingsdaten trainierter Modelle oder die Verwendung
von bestehenden Modellen, mit denen ein Transfer-Learning
stattgefunden hat, wiren auflerst interessant und kénnten
betrachtet werden.
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ZUSAMMENFASSUNG

Im Sommersemester 2020 an der Hochschule in Hof wurden im
Wahlfach Angewandtes maschinelles Lernen unterschiedliche Va-
rianten des Machine Learnings erlernt. Ziel dieser Arbeit ist es,
mit einer dieser Lernmethoden zu arbeiten. Im Bezug auf die heu-
tige Entwicklung des autonomen Fahrens, fiel die Entscheidung,
iberwachtes Lernen auszuwéhlen und dadurch eine kiinstliche
Intelligenz zu trainieren, die es ermoglicht, dass Verkehrszeichen
erkannt werden koénnen. Dieses Paper befasst sich mit den Frame-
works Darknet und YOLO, welche aktuell weit verbreitet sind und
immer wieder auftauchen, wenn es um Objekterkennung in Echt-
zeit geht. Darknet erméglicht das generieren von Gewichtungen
fur vorbereitete Datasets, welche mittels Transferlernen erzeugt
werden. Im Rahmen dieser Studienarbeit wurden Verkehrszeichen
verwendet, die in Deutschland uiblich sind und mittels einer Soft-
ware, die Labels und Boxen erzeugt, firr das Training brauchbar
gemacht. YOLO verwendet die zuvor generierten Gewichtungen
von Darknet und erméglicht somit eine Angabe, wo sich Objekte,
in diesem Fall Verkehrszeichen, befinden und zeigt diese mittels
Bounding Boxes an. Bounding Boxes grenzen ein Objekt in etwa
so ein, wie es zuvor durch die Label-Software vorhergesagt wurde.
Jedoch sind Ergebnisse hier oft unterschiedlich, da es abhangig von
der Bildqualitat ist, wie gut eine Box vorhergesagt werden kann.
Alle Ergebnisse und Fortschritte wurden durch die Verwendung
des Google-Colab Jupiter Notebooks erzielt. Basis fiir dieses Paper
ist die Arbeit 'How to train YOLO’[6] von Quang Nguyen.

1 EINLEITUNG

Oftmals wird mit dem Auto iiber Straflen gefahren und dabei so sehr
nachgedacht, dass es in Vergessenheit gerit, welches Tempo hier
erlaubt ist. Dies kann zu enormen Folgen fithren, denn der Fiithrer-
schein ist seit den neusten Bu3geldkataloganpassungen schneller
weg, als es lieb ist. Moderne Autos haben bereits eine Funktion
enthalten, die iber den Boardcomputer angibt, welches Tempolimit
gerade einzuhalten ist. Jedoch sind diese Angaben oft nur tiber das
Navigationssystem eingepflegt und seltenst aktualisiert. Um hierfiir
eine vielversprechende Losung zu finden, eignet sich das maschi-
nelle Lernen sehr gut. Was ist maschinelles Lernen eigentlich? Dr.
Klaus Manhart meint, dass es ganz einfach ausgedriickt das maschi-
nelle Lernen und das selbststandige Weiterentwickeln eines Com-
puters, oder einer Software, ist, ohne dies explizit vorzugeben.[4]
Sozusagen eine eigenstindige Entwicklung von Wissen aus bisheri-
gen Erfahrungen. Dies wird durch die Vorgabe von Beispielen, bzw.
Datasets ermdglicht. Ein solches Dataset sollte, um gute Ergebnis-
se zu liefern, eine grofle Menge an Informationen enthalten. Hier
explizit sollte eine grofle Menge an Bildern von Verkehrszeichen
vorgehalten sein. Aufbereitet mit Labels, sozusagen einer Angabe,
wo sich auf einem solchen Bild ein Verkehrszeichen befindet, ist das
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Dataset einsatzbereit, so dass das Lernen starten kann. Nachfolgend
werden die einzelnen Schritte dieses Prozesses erklart.

2 GRUNDLAGEN

Machine Learning ist ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz. Mit-
tels vorgehaltenen Mustern aus Datenbestidnden, konnen Computer
eigenstiandige Losungen entwickeln.

Durch die Verwendung von bereits entwickelten Algorithmen kon-
nen eigene Datensets, in diesem Fall Verkehrsschilder, implemen-
tiert, diese zum trainieren verwendet werden und dadurch den
Algorithmus verbessern. Machine Learning wird hierbei jedoch in
unterschiedliche Gruppen eingeteilt. Die Objekterkennung, hier
mit YOLO, ist der Gruppe des iiberwachten Lernens zugewiesen.
Nachfolgend werden alle Varianten aufgelistet.

Machine Learning Lernstile[3]

(1) iberwachtes Lernen
(2) uniiberwachtes Lernen
(3) teiliberwachtes Lernen
(4) bestarkendes Lernen
(5) aktives Lernen

3 YOLO

Ein klassisches Problem in der Bildverarbeitung ist die Objekterken-
nung - besonders wenn es darum geht, bestimmte Objekte in einem
bestimmten Bild zu finden. Die Objekterkennung ist ein weitaus
schwerwiegenderes Thema als die Klassifizierung, bei der auch
Objekte erkannt werden kénnen, allerdings ohne Angabe, wo sich
diese befinden.

YOLO, oder auch "You Only Look Once", arbeitet mit einem ande-
ren Ansatz als die klassische Klassifizierung oder Objekterkennung.
Da es ein cleveres CNN (Convolutional Neural Network) ist, wendet
es ein einzelnes neuronales Netzwerk auf das komplette Bild an,
spaltet dieses in mehrere Regionen und kann dadurch Eingrenzun-
gen und Wahrscheinlichkeiten fiir diese angeben. YOLO erméglicht
somit eine Kombination aus Klassifizierung und einer Art Objek-
terkennung.

Der YOLO Algorithmus wird so hiufig verwendet, da zum einen
eine hohe Genauigkeit erzielt wird und zum anderen das ganze
in Echtzeit laufen kann. Der Algorithmus betrachtet jedes Bild
nur einmal, das heif3t, dass es nur einen Durchlauf im neuronalen
Netzwerk benétigt, um eine Vorhersage zu treffen. YOLO gibt dann
die erkannten Objekte zusammen mit den Begrenzungsrahmen und
der Wahrscheinlichkeiten aus, sieche Abb. 1.
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3.1 Funktionalitit

Wie bereits oben genannt, sucht der YOLO Algorithmus nicht nach
interessanten Gebieten oder Regionen. Der Algorithmus teilt jedes
Bild in Zellen, iiblicherweise wird hier ein 19 x 19 Raster verwendet.
Jede dieser Zellen ist fiir eine Vorhersage von 5 Bounding Boxes
verantwortlich.

Abbildung 1: Bounding Box Vorfahrtschild

Eine Bounding Box, siehe Abb. 2 kann mit folgenden Variablen
beschrieben werden:

(1) Mittelpunkt der Box (bx, by)

(2) Breite der Box (bbreite)

(3) Hohe der Box (bhoehe)

(4) Klasse des Objekts (k)

DOX preite

box, ..
gohe (boxy, boxy)

Abbildung 2: Bounding Box Definition

Des weiteren wird auch die Wahrscheinlichkeit (w) benétigt, mit
der diese Box vorhergesagt wurde. Eine solche Box kénnte durch
die Verwendung der zuvor genannten Variablen zum Beispiel durch
objekt = (wy, boxy, boxy, boXp,eite, DOXppe, k) bestimmt werden.

3.2 Klassifizierung

Bei der Klassifizierung méchte man mittels Beobachtung eine Ent-
scheidung treffen, zu welcher Klasse ein beobachtetes Objekt ge-
hort.

Als Mensch fillt man immer zu Klassifikationsentscheidungen: Ist
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dieses T-Shirt gelb? Was fiir ein Schuh ist das? Ist die Ampel rot?
Ist das ein Vorfahrtsschild? Diese Fragen haben alle einen gemein-
samen Punkt: Hier gibt es keine einfache beschreibbare Herange-
hensweise. Hier wird ein vielschichtiger Input benétigt und oftmals
kommt es zu Situationen, in denen dies nicht so einfach entschieden
werden kann. Einen kleinen Einblick gibt Abb. 3, wie eine solche
Entscheidung bei der Klassifizierung gefallt wird.

@ -

Abbildung 3: Klassifizierung

3.3 Objekterkennung

Im Gegensatz zur Klassifizierung ist das Ziel der Objekterkennung,
dass nicht nur gesagt wird, welcher Klasse dieses Bild angehort,
sondern auch, wo sich dieses Objekt in diesem Bild befindet. Dem-
nach ist die Objekterkennung eine Erweiterung der Klassifizierung.
Um dies jedoch vollstandig leisten zu konnen, werden fiir die Objek-
terkennung grofle Mengen an Datensitzen benétigt. Hierzu gehort
unter anderem ein grofier Satz an Test-Daten und dazugehoérige
Validierungs-Daten. Ein solcher Datensatz ist unter anderem eine
Bilddatei und eine dazugehorige CSV-Datei, die die Position des
Objekts in der dazugehorigen Bilddatei speichert.

4 VERKEHRSZEICHENERKENNUNG

Da das Thema autonomes Fahren immer aktueller und interessan-
ter wird, werden Maschinen benétigt, die eine Echtzeiterkennung
der Verkehrszeichen erméoglichen. Der Basis-Datensatz des Frame-
works Darknet[7] erméoglicht zwar, dass Ampeln erkannt werden
konnen, jedoch ist dieser nicht auf die in Deutschland verwendeten
Verkehrsschilder trainiert. Die Grundlage fiir diese Studienarbeit
ist das vortrainierte Dataset "darknet53"[1].

4.1 Datensatz

Wie bereits zuvor genannt, basiert diese Studienarbeit auf dem
vortrainierten Datensatz des Frameworks Darknet. Hierzu werden
einige Verkehrszeichen[5] hinzugefiigt. Aktuell wird der Datensatz
auf die Verkehrsschilder ’Maximal 20 km/’ und ’Maximal 30 km/h’
begrenzt. Grund hierfiir ist, dass der Lernvorgang eine enorme Zeit
beansprucht und somit geringere Ergebnisse erzielt werden hatten
konnen.

4.1.1  Vorbereitung. Die Bilder benétigen Bounding Boxes und die
Information, wo sich diese Bounding Box befindet. Hierfir wurde
das Programm Yolo Label[2] verwendet, welches frei zugénglich
auf github zur Verfiigung steht. Nachfolgend wird der Vorgang des
Markierens beschrieben.
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Abbildung 5: Vorgang Label erstellen

Abbildung 6: Vorgang Label erstellen

Abb. 4 zeigt, dass ein Punkt ausgew#hlt wird, so dass eine ho-
rizontale und vertikale Linie das gesamte Objekt einrahmen. Das
Programm Yolo Label[2] ermdéglicht es, dass hier nun ein Klick auf
die linke Maustaste geniigt, um eine Markierung zu ziehen. Auf
Abb. 5 sieht man nun, dass das gesamte Objekt einen Rahmen erhalt.
Durch erneutes Klicken der linken Maustaste kann das Label gesetzt
werden. Betrachtet man Abb. 6, so erkennt man, dass ein Rahmen
in dunkelgriin erstellt wurde. Dieser entspricht einer Markierung
der Klasse "30°.

4.2 Lernen

Mittels den zuvor markierten Bildern, kann nun das Framework mit
diesem Datenset bestiickt werden. Aktuell werden 1200 Bilder und
die dazugehorigen 1200 Label verwendet. Da der in Abschnitt 4.1.1
erklarte Vorgang sehr langwierig ist, ist aktuell erst diese kleine

> width = 416,

Menge an Bildern und Labeln in diesem Datensatz. Der geschétzte
Zeitaufwand fiir das Erstellen der Label liegt bei sieben bis acht
Stunden.

4.2.1 Vorbereitung. Im Darknet Ordner muss eine .cfg erstellt wer-
den, die dem Lernprozess die notigen Einstellungen bereitstellt.
In diesem Projekt wird eine alte yolov3.cfg kopiert und in yolov3-
traffic-train.cfg umbenannt. In dieser Datei miissen einige Angaben
verandert werden, sieche Abb. 7.

# Line 8 & 9:
height = 416
# Line 20

max_batches = 2278 // Anzahl Bilder + Label

7 # Line 22:
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steps = 5400

# Line 603, 689, 776:

filters = 21 // (classes + 5) * 3
# Line 610, 783:
classes = 2

696,

Abbildung 7: yolov3-traffic-train.cfg

Das Framework benétigt ca. 5 Prozent des Datensatzes zum
Validieren, der Rest der Daten wird zum Trainieren verwendet.
Hierfir wird eine train.txt und val.txt benétigt. Mittels eines kleinen
Hilfsprogramms wurden die Dateien zufallig auf die beiden Text-
Dateien aufgeteilt.

Zuletzt wird eine yolo.data, sieche Abb. 8, erstellt, die alle Infor-
mationen und Verweise zum Datensatz enthalt.

classes = 2

train = data/train.txt
valid = data/val. txt
names = data/yolo.names
backup = backup

Abbildung 8: yolo.data

Sind all diese Schritte abgeschlossen, so kann der Ordner darknet
auf github geladen, oder aber komprimiert werden, so dass er z.B.
auf Google-Drive verwendet werden kann.

4.2.2 Training + Testen. Nach 1000 Lernvorgiangen wurde ein ers-
ter Testversuch gestartet. Hierbei wurden jedoch noch zu haufig
Fehler produziert, so dass keine Aussage getroffen werden konnte,
ob und wie genau ein Objekt erkannt wurde.

Nach 1300 Lernvorgéingen konnten erste Erfolge erzielt werden,
welche nachfolgend dokumentiert sind. Abb. 9 und 11 zeigen, dass
das Schild bereits erkannt wird, die Box um dieses Verkehrsschild
jedoch noch etwas zu grofiziigig gezeichnet ist.

Nach absolvieren von weiteren 200 Lernvorgéngen konnte die
Software schon eine Verbesserung vorweisen. Nachfolgend kann
in Abb. 11 und Abb. 12 gesehen werden, dass die Verkehrsschilder
nun vollstdndig abgedeckt sind, hierbei jedoch noch ein grofer
Spielraum vorhanden ist. Dieser sollte durch weiteres Trainieren
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1000

Abbildung 10: YOLO nach 1300 Lernepochen, Beispielbild 2

verbessert werden.

2000

Abbildung 11: YOLO nach 1500 Lernepochen, Beispielbild 1

4.2.3 Ausgabe. Wihrend des Lern- und Trainingsvorgangs wirft
das Programm einige Informationen aus. Abb. 14 zeigt einen Aus-
schnitt.

Die in Abb. 13 gezeigte Ausgabe enthalt Informationen iiber die
aktuelle Trainingsepoche. Hier in diesem Fall Lernvorgang 1761.
Die Zahl 0.145151 ist die Angabe des Verlusts. Die Ausgabe 0.068448
avg ist die Angabe des Durchschnittsverlusts. Die Zahl vor rate
gibt die Lernrate an, welche in der Konfigurationsdatei eingestellt
wurde. Die Sekundenangabe gibt an, wie lange dieser Lernvorgang

18

1

Abbildung 12: YOLO nach 1500 Lernepochen, Beispielbild 2

1761: ©.145151, 0.068448 avg, 0.001000 rate, 23.383057
seconds, 112704 images

Abbildung 13: Code-Ausschnitt Lernvorgang

gedauert hat und abschlieflend wird die Menge der verwendeten
Bilder ausgegeben.

1761: 0.174151, 0.068445 avg, 0.001000 rate, 23.383057 seconds, 112704 images
Loaded: ©.000085 seconds

Region 82 Avg 10U: 0.778859, Class: .995137, Obj: ©.703376, No Obj: 0.001853,
Region 94 Avg T0U: -nan, Cl: Obj: -nan, Mo Obj: B.000002,

Region 106 Aug I0U: -nan, C -nan, No Obj: ©.000001, .

SR: 1.800080, .75R: 0.500000, count: 4

, Obj: 0.934199, No Obj
nan, Mo Obji 2.000002, .
-nan, No Obj: 0.000001,
, Obj: 0.973521, No Obj:
5: -nan, Mo Obj: ©.000002,
-nan, No Obj: 6.606001, .
, 0bj: 0.912681, No Obj

. count: 4
Region 94 Avg 10U: -nan, Cl
Region 106 Aug T0U: -nan, C
. count: 4
Region 94 Avg 10U: -nan, CL
Region 106 Avg T0U: -nan, C
Region 82 Avg 10U: 0.817339,
Region 94 Avg 10U: -nan, CL
Region 106 Avg T0U: -nan, C

. count: 4

-nan, Ob3: -nan, No Obj: 0.000001,
lass: 0.998551, Obj: 0.975237, No Obj
nan, No Obji 8.000002, .

. count: 4
Region 94 Avg T0U: -
Region 106 Avg T0U: -nan, C
Region 82 Avg 10U: 0. 874645,
Region 94 Avg 10U: -nan, CL
Region 106 Avg T0U: -nan, C
Region 82 Avg 10U: 0.835407,
Region 94 Avg 10U: -nan, Cl
Region 106 Avg T0U: -nan, C
Region 82 Avg 10U: 0.873471, Class: .999236, Obj: 0.991670, No Obj
nan, Obj: -nan, Mo Obj: ©.600002,

, 0bj
. 053
L counts 4

. count: 4

count: 4
Region 94 Avg T0U: -nan, Cl:
Region 106 Avg I0U:
Region 82 Avg 10U:
Region 94 Avg T0U: -
Region 106 Avg T0U: -

. count: 4

, count: ©
, -75R: 1.000000, count: 4
nan, count: @
-nan, count: @
.000080, .75R: 0.750000, count: 4

Region 94 Avg T0U: -nan, Cl
Region 106 Avg I0U: -nan,

b3
L Obj: 0.667437, No Obj
Region 94 Avg 10U: -nan, Cl: j: -nan, Mo Obj: ©.000002,
Region 106 Avg T0U: -nan, C -nan, 0b3: -nan, No Obj: 0.000001, .
, Obj: 0.983851, No Obj
Region 94 Avg 10U: -nan, C , 0bj: -nan, Mo Obj: ©.000002,
Region 106 Avg T0U: -nan, C nan, Obj: -nan, No Obj: ©.000001, .
Region 52 Avg 10U: 0.826959, Class: .997157, Obj: 0.877543, No Obj
Region 94 Avg 10U: -nan, CL 5: -nan, Mo Obj: ©.000002,
Region 106 Avg T0U: -nan, C j: -nan, No Obj: ©.00001,
Region 82 Avg 10U: 0.838181. L 0bj: 0.770703, No Obj
Region 94 Avg 10U: -nan, Cl §: -nan, No Obj: ©.000002,
Region 106 Avg T0U: -nan, C -nan, No Obj: ©.00001, .
Region 52 Avg 10U: 0.839191,
Region 94 Avg 10U: -nan, CL , 0bj: -nan, Mo Obj: ©.000002,
Region 106 Avg T0U: -nan, C -nan, 003 3 5
Region 62 Avg 10U: 0.897759, Class: ©.996491, Obj: 0.
Region 94 Avg 10U: -nan, CL , 0bj: -nan, Mo Obj: ©.000002,
Region 106 Aug T0U: -nan, Class: -nan, ObJ: -nan, No Obj: 0.0000@1, .5R: -

. count: 4

count: 4

. count: 4

count: 4

unt: 0
200000, .75R: 1.000002,
nan, count: @
: -nan, count: ©

count: 4

Abbildung 14: Screenshot Ausgabe Training

4.3 Ergebnis

Mit Beenden dieses Papers, war der letzte Lernvorgang bei 2000
Durchgingen. Das Ergebnis wird nachfolgend geschildert.

Durch das Verwenden eines kleineren Datensatzes kann keine
eindeutige Aussage getroffen werden. Jedoch wird bereits nach
einigen Durchgéngen klar, dass das Programm intelligenter wird.
Abb. 9 zeigt, dass das Schild nicht wirklich getroffen wird, jedoch
nach 200 Lernvorgangen mehr konnte ein Rahmen gezogen werden,
der das Schild komplett umfasst, siehe Abb. 11.
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Werden mehrere Bilder hinzugefiigt, wiirde die Dauer fiir das
Lernen vermutlich potenziell ansteigen, aber dafiir die Ergebnisse
deutlich verbessern.

Region 82 Avg IOU: ©.897759,

Abbildung 15: Code-Ausschnitt aus Abbildung 14

Wenn man bedenkt, dass die Angabe in Abb. 15 zeigt, dass ak-
tuell eine Genauigkeit von ca. 89 Prozent erreicht wird und das,
obwohl nur ein Datensatz von 1140 Bildern benutzt wird, sollte
man annehmen koénnen, dass ein grofierer Datensatz eine noch
eindeutigere Ausgabe liefert.

Nachfolgend nochmals die Testbilder mit den erlernten Gewich-
tungen nach 2000 Durchldufen. Vergleicht man Abb. 9 mit Abb. 16,
so erkennt man einen enormen Anstieg der Genauigkeit. Abb. 17
weist auch eine h6here Genauigkeit der Box vor im Gegensatz zur
Abb. 10.

Abbildung 19: YOLO Final Ergebnis Bild 2

1000
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Bounding Box Vorfahrtschild

Abbildung 17: YOLO nach 2000 Lernepochen, Beispielbild 2

Bounding Box Definition
Klassifizierung

5 AKTUELLER STAND

Aktueller Stand liegt bei 2278 Durchgéngen. Die letzten Tests wur-
den mit diesen erlernten Gewichtungen gemacht und haben folgen-
de Ergebnisse erbracht.

Abb. 18 und Abb. 19 zeigen, dass die Verkehrsschilder komplett
erkannt werden und das richtige Label gesetzt wird.

Vorgang Label erstellen
Vorgang Label erstellen
Vorgang Label erstellen
yolov3-traffic-train.cfg
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Verkehrszeichenerkennung mit Keras

Maximilian Ritter
Hochschule fiir Angewandte Wissenschaften Hof
Angewandtes maschinelles lernen

ABSTRACT

In dieser Arbeit wird ein Einblick in die Verkehrszeichenerkennung
geliefert. Diese wird mithilfe von Keras durchgefiihrt und
verwendet ein Convolutional Neural Network. Die Arbeit
beschiftigt sich hier explizit mit der Erkennung des Inhaltes eines
Verkehrszeichens und nicht mit der Erkennung eines Schildes in
der Umgebung. Der Datensatz fiir das Training des Modells stammt
von der German Traffic Sign Benchmark Challenge aus dem Jahr
2011. Der fiir das Training verwendete Datensatz wird mithilfe
eines Arguments beim Ausfiihren des Skripts iibergeben.

Mithilfe des Python Skripts train.py wird ein Modell erzeugt und
anschliefend gesichert. Dieses Modell kann dem predict.py Skript
iibergeben werden und so auch eine Vorhersage zu eigenen Bildern
bezichungsweise den Bildern eines Datensatzes treffen. Das
jeweilige Ergebnis wird in ein Ausgabeverzeichnis geschrieben.

1 Vorwort

,It’s simply that there are obviously two massive revolutions in the
automobile industry. One is the transition to electrification and then
the other is autonomy [...] it came obvious to me that in the future
any car that does not have autonomy would be as useful as a horse.*
— Elon Musk [1]

Dies ist nicht nur eine Einschitzung von Tesla CEO Elon Musk,
sondern bereits fir das Jahr 2030 wird insgesamt eine
Beforderungsleistung von 2.450 Milliarden Personenkilometer in
Europa durch autonome Privatfahrzeuge und autonome geteilte
Fahrzeuge prognostiziert. [2]

Fir das autonome Fahren sind allerdings einige Bestandteile
notwendig. Dazu zdhlt die Erkennung von Objekten wie anderen
Fahrzeugen, Fahrspuren und Schildern. Darauf aufbauend muss das
Fahrzeug die entsprechenden Regeln kennen. Zum einen im
Hinblick auf die Interpretation der Schilder, zum anderen auch
Regelungen die nicht durch Schilder gekennzeichnet sind. Dazu
zdhlen beispielsweise in Deutschland ,,rechts vor links* oder die
maximal erlaubte Geschwindigkeit auf Landstra3en von 100 km/h.
Aufbauend auf den Regeln, der Objekterkennung und weiteren
Daten muss sich das Automobil im letzten Schritt korrekt verhalten.
In dieser Arbeit soll einer dieser elementaren Bestandteile des
autonomen Fahrens nédher erldutert werden, namlich die
Verkehrszeichenerkennung. Verkehrszeichen beschreiben die
notwendigen Vorschriften die ein moglichst unfallfreies und
gefahrloses Fahren ermdglichen. Da mindestens mittelfristig
sowohl autonom fahrende Autos als auch durch Menschen
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gefahrene Autos gleichzeitig genutzt werden, ist die Erkennung
physischer Verkehrszeichen umso wichtiger. [2]

Bereits heute unterstiitzen eine Vielzahl von Fahrzeugen die
Verkehrszeichenerkennung. Auf diese Weise konnen Fahrer kein
Verkehrszeichen mehr iibersehen. AuBlerdem ermdoglicht dieses
Feature bereits heute modernen Fahrzeugen ihre Geschwindigkeit
basierend auf dem Verkehrszeichen automatisiert anzupassen. [3]

2 Hardware fiir die Verkehrszeichenerkennung

Fahrzeuge sind bereits mit einer grolen Zahl an Sensoren und
Kameras ausgestattet, um die Vielzahl an Assistenzsystemen
anbieten zu konnen. [3] Fiir die Verkehrszeichenerkennung wird in
der Regel die Frontkamera verwendet.

Abbildung 1 - Fahrerassistenzsysteme [3]

In der Abbildung 1 werden die verbauten Sensoren und Kameras
cines Audi A8 aus dem Jahr 2017 dargestellt. Die fiir die
Erkennung von Verkehrszeichen verwendete Kamera ist oberhalb
der Windschutzscheibe positioniert. [3] Diese Position wird von
einer Vielzahl anderer Hersteller ebenfalls verwendet.

3 Projektaufbau

Fiir die Erkennung eines Verkehrszeichens muss im ersten Schritt
das Schild in einem Bild identifiziert werden und im zweiten Schritt
der Inhalt des Schildes erkannt werden. Dieses Projekt setzt sich
mit der Erkennung des Inhaltes auseinander und basiert auf dem
Projekt zur Verkehrszeichenerkennung mit Keras von Adrian
Rosebrock (Ph.D). [4]
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3.1 Dataset

Der verwendete Datensatz stammt von einer Challenge zur
Klassifizierung einzelner Bilder von der Joint Conference on
Neural Networks 2011. Die Bilder sind in 42 Klassen unterteilt und
reichen von Geschwindigkeitslimits bis hin zu einem Schild, das
auf eine holprige Strafie hinweist. Insgesamt 50.000 Bilder sind in
diese 42 Klassen unterteilt. Dabei sind unterschiedliche
Helligkeitsstufen und leicht unterschiedliche Winkel vorhanden.
Ein negativer Punkt ist die ungleichméifBige Aufteilung der Bilder
in die einzelnen Klassen.

Number of Samples per Class

Speed limit (20km/n) Jm—"150
Dangerous curve 1o the left femm— 150
Go straight or jeft jmmmmm— 150

End of no passing fe— 210

End of no passing by vehicles over 3.5 metric tons
End of all speed and passing limi

Bicycles crossi

Double cur
Dangerous curve to the right e—300
Roundabout mandatory 1

Go straight or fight ee—— 230

Bumpy road E— 330
Vehicles over 3.5 metric tons prohibited -fe————260
End of speed limit (80kn/) {e—— 30
Tur left ahead -J—— 350

No venicles 1
Tum ight ahead ¥

op
Wild animals crossing —————————— 0
No en

990

entry
Ahead only

Right-of-way at the next intersection
Speed limit (60km/n)
Speed limit (120kmyh)
Speed limit (100kmyh)
No passing
d work 1350
Speed limit (80km/h)
70kmm

1650

Speed lin
No passing for vehicles over 3.5 metric t
Keep right
Priority road

Yield

Speed limit (30km/n)
Speed limit {50km/n)

250 500 750

Abbildung 2 - Verteilung der Bilder [4]

1000 1250 1500 1750

Die Abbildung zeigt die Anzahl der Bilder pro Klasse und
verdeutlicht so die ungleiche Verteilung. Mit 2.010 Bildern kommt
die 50 km/h Geschwindigkeitsbegrenzung am héufigsten vor und
die 20 km/h Begrenzung mit 180 Bildern am seltensten. Diese
ungleiche Verteilung sollte beim spéteren Lernen des Netzes
beriicksichtigt werden.

3.2 Packages

Die wichtigsten verwendeten Packages sind Tensorflow mit Keras,
Sklearn, Skimages, OpenCV und Matplotlib.

Keras

Keras wird hauptséchlich fiir den Aufbau eines Sequential Models
und fiir die Data Augmentation verwendet. Ein Keras Sequential
Model ermdglicht den Aufbau verschiedener Ebenen mit einem
Input und Output. AuBerdem wird der ImageDataGenerator von
Keras verwendet. Data Augmentation umfasst eine Reihe von
Techniken, die den Umfang und die Qualitit von Datensétzen so
verbessern, dass mit ihnen bessere Modelle erstellt werden konnen.

(5]

Skimage
Fir die  Bildbearbeitung, @ wie  beispielsweise
Kontrastverbesserung, wird Skimage verwendet.

die
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Sklearn
Sklearn ermdglicht das Aufbauen und Darstellen eines Berichts zu
den wichtigsten Metriken bei der Klassifizierung. [6]

Matplotlib

Matplotlib wird verwendet, um relevante Metriken in einem
Koordinatensystem mit der Anzahl der Epochs auf der x-Achse und
der Accuracy auf der y-Achse zu visualisieren und anschliefend in
einem Bild zu speichern.

OpenCV
OpenCV wird in diesem Projekt dazu verwendet das Resultat bei
der Vorhersage eines Verkehrszeichens auf das Bild geschrieben.

4 Convolutional Neural Network

Fiir die Verkehrszeichenerkennung wird in diesem Projekt ein
CNN verwendet. CNN steht fiir Convolutional Neural Network und
ist eine Architektur fir das maschinelle Lernen, die fiir die
Verarbeitung von Bildern entwickelt wurde. [7]

4.1 Allgemein

Convolutional Layer

Basis eines CNNs bilden die Convolutional Layers. Diese Ebene
bekommt einen Input, verarbeitet diesen auf Basis verschiedener
Filter und liefert einen Output. Diese Filter konnen Formen und
Muster erkennen. Je tiefer die Ebene in dem Modell ist, desto
komplexer werden auch die erkannten Muster.

Pooling Layer

Die Funktion von Pooling Layern besteht darin, die rdumliche
GroBle der Darstellung zu verringern. Dafiir wird eine pooling
operation und eine Grofle gewihlt. In diesem Beispiel wird die
Pooling Operation “Max Pooling” verwendet mit einer GroBle von
2x2 Pixeln. Diese berechnet den maximalen Wert des jeweiligen
Abschnitts eines Bildes. [8]

Fully Connected

Der letzte Schritt in einem CNN ist der Fully Connected Layer.
Diese Ebene wird auch Dense Layer genannt und ist ein
Klassifizierer fiir neuronale Netze. In dieser Schicht ist jeder
Knoten mit jedem Knoten in der vorhergehenden Ebene verbunden.
Da dieser Klassifizierer einen Feature Vector bendtigt, wird ein
Flattening Layer hinzugefiigt, welcher die Map entsprechend
umwandelt. [9]

Aktivierungsfunktionen und Optimierung

In diesem Projekt werden zwei Aktivierungsfunktionen genutzt,
ReLU und softmax. Die Rectified Linear Activation Function
(ReLU) ist eine einfache Berechnung, die den Wert des Inputs
zurlickgibt, wenn dieser grofer 0 ist. Ansonsten liefert die Funktion
0 zuriick. [9]

Softmax wird hiufig, so auch in dieser Arbeit, in der letzten Ebene
des neuronalen Netzes verwendet. Der Output ist hier ein Wert
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zwischen 0 und 1 und zeigt so eine Wahrscheinlichkeitsverteilung.
[10]

4.2 Verwendetes CNN

Das verwendete Modell stammt aus dem Beispielprojekt [4] von
Adrian Rosebrock (Ph.D) und besteht aus einer Vielzahl
verschiedener Ebenen.

Abbildung 3 - Visualisierung des CNNs

Die Abbildung zeigt die Reihenfolge und Art der verschiedenen
Ebenen. Hervorzuheben ist, dass zu Beginn ein Convolutional
Layer mit 8 Filtern verwendet wird und dann jeweils zwei
Convolutional Layer mit je zweimal 16 und zweimal 32 Filter.
AuBlerdem wird die Aktivierungsfunktion ReLU verwendet und
eine Batch Normalization (BN) durchgefiihrt.

5 Training

Das Trainings-Skript ldsst sich in sieben Abschnitte unterteilen, die
auch in dem angefiigten Code jeweils gekennzeichnet sind.

Abschnitt 1

Zu Beginn werden die Argumente fiir Ausfiihrung des Python-
Skripts definiert. Das erste ist hier der Pfad fiir das zu verwendende
Dataset. AuBlerdem muss das Verzeichnis in dem das trainierte
Modell gespeichert wird und das Verzeichnis, in welchem der
Verlauf der wichtigsten Metriken gesichert wird iibergeben
werden.

Ein solcher Aufruf wird im Folgenden beispielhaft gezeigt:

python train.py
--dataset gtsrb-german-traffic-sign
--model output\\trafficsignnet.model
--plot output\\plot.png

Abschnitt 2

Im zweiten Schritt werden die eingelesenen Bilder und das Label
in zwei Arrays zwischengespeichert. Auflerdem wird bereits direkt
nach dem Einlesen der Contrast Limited Adaptive histogram
equalization ~ Algorithmus fiir eine Kontrastverbesserung
angewendet. [11]

23

Abschnitt 3

Im dritten Schritt werden die fiir das Training wichtigen Metriken
Epochs, Learning Rate und Batch Size festgelegt. AuBlerdem
werden weitere Daten aus dem Datensatz eingelesen.

Epoch
Der Wert Epoch gibt die Anzahl der vollsténdigen Durchldufe
durch den Trainingsdatensatz an. [12]

Batch Size

Die Batch Size gibt die Anzahl der Proben an, die durchgearbeitet
werden miissen, bevor die internen Parameter des Modells
aktualisiert werden. [12]

Learning Rate

Beim Deep Learning von neuronalen Netzen wird das stochastische
Gradientenverfahren angewendet. Das stochastische
Gradientenverfahren ist ein Optimierungsalgorithmus. Dieser
schitzt den Fehlergradienten fiir den aktuellen Zustand des Modells
anhand von Beispielen aus dem Trainingsdatensatz, um im
néichsten Schritt die Gewichte des Modells zu aktualisieren.

Der Betrag, um den die Gewichte wihrend des Trainings
aktualisiert werden, wird als Learning Rate bezeichnet. [13]

Abschnitt 4

Im néchsten Schritt wird der ImageDataGenerator von Keras
verwendet. Dieser nimmt einen Stapel an Bildern entgegen,
transformiert diesen, ersetzt den urspriinglichen Stapel und gibt den
neuen transformierten Stapel zuriick. Dabei kann eine Vielzahl an
Parameter gesetzt werden. [14]

Abschnitt 5

Nun kann bereits die build-Methode von Keras fiir das im Kapitel
4 gezeigte Modell angewendet werden. Danach wird das Modell
mithilfe des keras.fit_generator() trainiert.

Abschnitt 6

Im Nachfolgenden wird mithilfe der predict-Methode das Modell
evaluiert und das Gesamtergebnis ausgegeben. Im Gesamtergebnis
werden die fiir die verschiedenen Schilderarten erzielten Werte
angezeigt. Die Metriken lauten Precision, Recall, fl-score und
support. AuBBerdem wird der Accuracy Wert ausgegeben.

Precision

Der Wert Precision gibt den Anteil der tatsdchlich positiven
Ergebnisse an, die als korrekt identifiziert wurden. [15] Die
verwendete Formel ist:

true positives
true positives + false positives

precision =
[15]
Recall

Der Wert Recall gibt den Anteil der als positiv identifizierten an die
tatsdchlich korrekt sind:
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true positives

recall = — :
true positives + false negatives

[15]
F1 Score
Das F-Mal} verwendet das Harmonische Mittel in Kombination mit
den Werten Precision und Recall. Dies kann wie folgt berechnet
werden:

recall™ + precisior™\"~

S —
[16]

Support

Der Support Wert zeigt die Anzahl des Auftretens in jeder Klasse

vony true an. [17]

Accuracy

Die Accuracy wird mittels einer Division der korrekten erkannten
Bilder durch die Gesamtzahl der Versuche berechnet. Passend zu
den Formeln aus Recall und Precision kann somit auch folgende
Formel aufgestellt werden:

true positives (tp) + true negatives(tn)

Accuracy =
Y tp + tn + false negatives + false positives

[17]

End of all s

End of no

Abbildung 4 - Ergebnis von train.py

In der Abbildung 4 werden die konkreten Ergebnisse gezeigt, die
mithilfe folgender Parameter erzielt werden konnten:

Epochs: 25

Learning Rate: 0.001

Batch Size: 94
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Abschnitt 7

Im letzten Schritt wird das Modell noch in dem vorher iibergebenen
Verzeichnis gespeichert und ebenso das durch das Package
Matplotlib erstellte Bild mit den wichtigsten Metriken.

Training Loss and Accuracy on Dataset

w

Loss/Accuracy
~

train_loss
val_loss
train_acc
val_acc

~——

0 5 10 15 20 25
Epoch #

Abbildung 5 - Ergebnis durch Matplotlib

Der positive Verlauf der Accuracy und der Loss Werte wird in
Abbildung 5 deutlich.

6 Prognose

Das Prognose-Skript predict.py lésst sich in vier Abschnitte
unterteilen, die auch in dem angehdngten Code jeweils
gekennzeichnet sind.

Abschnitt 1

Fiir das Ausfiihren des Prediction Skripts werden die Argumente
Modell, Bilderverzeichnis und Ausgabeverzeichnis definiert. Beim
Modell wird der Pfad zu dem Modell iibergeben, mithilfe dessen
die Vorhersage getroffen werden soll. Der Pfad flir das
Bilderverzeichnis zeigt auf die zu testenden Bilder. In das
Ausgabeverzeichnis werden nach der Vorhersage die Ergebnisse
geschrieben.

Abschnitt 2
Die Nummerierung und der Text der Labels werden mittels der
signnames.csv geladen und in einem Array zwischengespeichert.

Abschnitt 3

Fiir die Vorhersage werden 25 zufillige Pfade zu einzelnen Bildern
in ein Array geladen. Die ersten drei Pfade werden dann von Pfaden
zu eigenen Bildern tiberschrieben. Im Folgenden wird fiir jedes
Bild ein Resize und eine Kontrastverbesserung durchgefiihrt und
schlussendlich erneut die predict Methode aufgerufen.
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Abschnitt 4

Im letzten Schritt wird nun das Ergebnis der Vorhersage in roter
Schrift auf das Bild geschrieben und dieses in dem iibergebenen
Ausgabeverzeichnis gesichert.

iy

Abbildung 6 - Beispielbild aus predict.py

Die Abbildung 6 zeigt beispielhaft ein solches Resultat.

7 Fazit

Das autonome Fahren umfasst viele unterschiedliche Aspekte, ein
wichtiger ist hier das Erkennen der Verkehrszeichen und das
Einhalten der damit verbundenen Vorschriften. Diese Arbeit soll
einen Einblick in die Erkennung von Verkehrszeichen liefern.
Allerdings gibt es zusitzlich zu der Erkennung von
Verkehrszeichen mit einer Kamera weitere Ansétze. Die AUDI AG
startete im Jahr 2016 eine Testphase des Traffic Light Information
Systems in den USA. Dabei kommunizieren die Fahrzeuge mit der
Ampel und bekommen so den momentanen Status und die
Umschaltzeit mitgeteilt. Diese Umsetzung ermdglicht ein
verhéltnisméBig fehlerarmes System und kann durch die bekannten
Umschaltzeiten dem Fahrer anzeigen mit welcher Geschwindigkeit
er eine griine Ampel erreicht. Dies senkt den Verbrauch und erhdht
den Fahrkomfort und den Verkehrsfluss insgesamt. AuBerdem
konnen die anonymisierten Daten fiir bessere Schaltzeiten der
Ampeln sorgen. [18] Ein interessanter Ansatz, der zeigt welche
neuen Moglichkeiten die technologische Entwicklung erdffnet und
welche Vorteile dadurch erzielt werden kann. Ebenfalls spannend
ist die vehicle-to-everything (V2X) Technologie, die durch eine
zellulare Verbindung zur Cloud, der Kommunikation mit anderen
Fahrzeugen und der Infrastruktur mehrere Vorteile mit sich bringt.
So wird erwartet, dass diese Technologie die Zukunft auf
Autobahnen stark beeinflussen wird. Die Organisation Zenzik soll
in Grofbritannien das autonome Fahren vorantreiben. Diese hat
bereits einen Bericht veroffentlicht, der auf eine Abkehr von der
traditionellen ~ Beschilderung abzielt. In-Car-Signaling in
Verbindung mit Live-Informationen von der Infrastruktur die an
die Fahrzeuge weitergegeben wird, soll so einen enormen
Sicherheitsvorteil sowie eine Reduzierung der Wartungskosten fiir
die Infrastruktur schaffen. [19]

Es gibt also verschiedene Herangehensweisen,
Herausforderungen auf dem Weg in eine autonome sicherere
Zukunft zu l6sen.

um die
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3 Verkehrszeichenerkennung mit Keras

# Verwendung python train.py --dataset gtsrb-german-traffic-sign --model
output\\trafficsignnet.model --plot output\\plot.png

import matplotlib
matplotlib.use ("Agg")

from
from
from
from
from
from
from
from

model class.trafficsignnet import TrafficSignNet
tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
tensorflow.keras.optimizers import Adam

tensorflow.keras.utils import to_categorical

sklearn.metrics import classification report

skimage import transform

skimage import exposure

skimage import io

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import argparse

import random

import os

# Abschnitt 2
def load split (basePath, csvPath):

data = []
labels = []

rows = open (csvPath) .read () .strip().split("\n") [1:]
random.shuffle (rows)

for (i, row) in enumerate (rows) :

if 1 > 0 and 1 % 1000 == 0:
print (" [INFO] processed {} total images".format (i))
(label, imagePath) = row.strip().split(",")[-2:]

imagePath = os.path.sep.join([basePath, imagePath])
image = io.imread (imagePath)

image = transform.resize (image, (32, 32))
image = exposure.equalize adapthist (image, clip limit=0.1)

data.append (image)
labels.append(int (label))

data = np.array(data)
labels = np.array(labels)

return (data, labels)
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3 Verkehrszeichenerkennung mit Keras

# Abschnitt 1
ap = argparse.ArgumentParser ()

ap.add argument ("-d", "--dataset", required=True,
help="path to input GTSRB")

ap.add argument ("-m", "--model", required=True,
help="path to output model")

ap.add argument ("-p", "--plot", type=str, default="plot.png",
help="path to training history plot")

args = vars(ap.parse_args())

# Abschnitt 3
NUM_EPOCHS = 25
INIT IR = le-3

BS = 94
labelNames = open("signnames.csv").read().strip().split("\n") [1:]
labelNames = [l.split(",")[1l] for 1 in labelNames]

trainPath = os.path.sep.join([args["dataset"], "Train.csv"])
testPath = os.path.sep.join([args["dataset"], "Test.csv"])

# Aufruf Abschnitt 2

print ("[INFO] loading training and testing data...")
(trainX, trainY) = load split(args["dataset"], trainPath)
(testX, testY) = load split(args["dataset"], testPath)

#

trainX = trainX.astype ("float32") / 255.0
testX = testX.astype ("float32") / 255.0

numLabels = len(np.unique (trainY))
trainY = to categorical(train¥Y, numLabels)
testY = to_categorical (testY, numLabels)

classTotals = trainY.sum(axis=0)
classWeight classTotals.max () / classTotals

# Abschnitt 4

aug = ImageDataGenerator (
rotation range=10,
zoom_range=0.15,
width shift range=0.1,
height shift range=0.1,
shear range=0.15,
horizontal flip=False,
vertical flip=False,
fill mode="nearest")

print (" [INFO] compiling model...")
opt = Adam(lr=INIT LR, decay=INIT LR / (NUM_EPOCHS * 0.5))

# Abschnitt 5

model = TrafficSignNet.build(width=32, height=32, depth=3,
classes=numLabels)

model.compile (loss="categorical crossentropy", optimizer=opt,
metrics=["accuracy"])
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3 Verkehrszeichenerkennung mit Keras

# Abschnitt 6

print (" [INFO] training network...")

H = model.fit generator(
aug.flow(trainX, trainY, batch size=BS),
validation data=(testX, testY),
steps_per epoch=trainX.shape[0] // BS,
epochs=NUM_EPOCHS,
class_weight=classWeight,
verbose=1)

print (" [INFO] evaluating network...")

predictions = model.predict (testX, batch size=BS)

print (classification report (testY.argmax (axis=1),
predictions.argmax (axis=1), target names=labelNames))

print ("[INFO] serializing network to '{}'...".format (args["model"]))
model.save (args["model"])

# Abschnitt 7

N = np.arange (0, NUM EPOCHS)

plt.style.use ("ggplot")

plt.figure ()

plt.plot (N, H.history["loss"], label="train loss")
plt.plot (N, H.history["val loss"], label="val loss")
plt.plot (N, H.history["accuracy"], label="train acc")
plt.plot (N, H.history["val accuracy"], label="val acc")
plt.title("Training Loss and Accuracy on Dataset")
plt.xlabel ("Epoch #")

plt.ylabel ("Loss/Accuracy")

plt.legend(loc="lower left")
plt.savefig(args["plot"])
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3 Verkehrszeichenerkennung mit Keras

# Verwendung python predict.py --model output\\trafficsignnet.model --
images gtsrb-german-traffic-sign\\Test --examples examples

from tensorflow.keras.models import load model

from skimage import transform

from skimage import exposure

from skimage import io

from imutils import paths

import numpy as np

import argparse

import imutils

import random

import cv2

import os

# Abschnitt 1

ap = argparse.ArgumentParser ()

ap.add argument ("-m", "--model", required=True,
help="path to pre-trained traffic sign recognizer")

ap.add argument ("-i", "--images", required=True,
help="path to testing directory containing images")

ap.add argument ("-e", "--examples", required=True,
help="path to output examples directory")

args = vars(ap.parse_args())

print ("[INFO] loading model...")
model = load model (args["model"])

# Abschnitt 2
labelNames = open ("signnames.csv") .read().strip().split("\n") [1:]
labelNames = [l.split(",")[1l] for 1 in labelNames]

# Abschnitt 3

print (" [INFO] predicting..."™)

imagePaths = list(paths.list images (args["images"]))
random.shuffle (imagePaths)

imagePaths = imagePaths[:25]

imagePaths[0] = "gtsrb-german-traffic-sign\\rechts c 3.png"
imagePaths[1] = "gtsrb-german-traffic-sign\\v_achten c¢ 3.png"
imagePaths[2] = "gtsrb-german-traffic-sign\\stop c 3.png"

for (i, imagePath) in enumerate (imagePaths):
image = io.imread(imagePath)
image = transform.resize (image, (32, 32))
image = exposure.equalize adapthist (image, clip limit=0.1)

image = image.astype ("float32") / 255.0
image = np.expand dims (image, axis=0)

# Abschnitt 4

preds = model.predict (image)
j = preds.argmax(axis=1) [0]
label = labelNames[7j]

image = cv2.imread (imagePath)

image = imutils.resize (image, width=128)

cv2.putText (image, label, (5, 15), cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX,
0.45, (0, 0, 255), 2)

p = os.path.sep.join([args["examples"], "{}.png".format (i)])
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Zusammenfassung

In diesem Artikel wird beschrieben wie mit Transfer Lear-
ning ein Modell erstellt wird. Dieses Modell ist in der Lage
Anhand eines Fotos Hindernisse zu erkennen. Das trainierte
Modell wird in einem mobilen Roboter betrieben um ihn
autonom fahren zu lassen. Zu Beginn werden die verwende-
ten Soft- und Hardwarekomponenten beschrieben. Anschlie-
Bend werden Grundlagen zu neuronalen Netzen, CNN “s und
die Architektur des fiir das Transfer Learning verwendeten
Grundmodells erldutert. Es folgt die Beschreibung der Umset-
zung des Transfer Learnings. Dabei wird gezeigt wie der Trai-
ningsdatensatz erstellt, das Modell trainiert und wie es fir
die Verwendung auf einem Raspberry Pi konvertiert wurde.
Abschlielend gibt es eine kurze Erlauterung zur Funktions-
weise der Webanwendung des Roboters und eine Darstellung
der gesammelten Erkenntnisse.

1 Einfiithrung
1.1 Motivation

Viele Automobil-Hersteller und branchenfremde Tech-Firmen
entwickeln aktuell autonom fahrende Roboterautos. Dariiber
hinaus werden auch in der Produktion und Logistik bereits
autonome mobile Roboter eingesetzt. Sogar im Haushalt gibt
es einen Einsatzzweck fiir solche Systeme. So ibernehmen
Roboter eigenstandig menschliche Tatigkeiten, wie z.B. das
Staubsagen oder Rasen méhen. Um sich autonom fortbe-
wegen zu konnen und mit der echten Welt ohne Schaden
zu interagieren ist es notwendig das ein solcher Roboter
seine Umgebung wahrnehmen kann. Fiir den Nahbereich
wird haufig ein Ultraschallsensor zur Abstandsmessung ver-
wendet. Damit kann man feststellen ob sich etwas in der
Nihe des Sensors befindet. Der Sensor sendet eine Ultra-
schallwelle aus, wenn diese auf ein Hindernis trifft, wird
sie reflektiert und kehrt zuriick zum Sensor. Dabei wird die
Zeit zwischen dem aussenden und empfangen gemessen.
Da die Schallgeschwindigkeit konstant ist l4sst sich daraus
die Entfernung zum reflektieren Objekt berechnen[3]. Lidar-
Sensoren hingegen senden ein Laserlicht aus. Dieses wird
ebenfalls reflektiert. Damit kann man den Raum abtasten
und Hindernisse erkennen[6]. Computer Vision, zu Deutsch
"maschinelles Sehen’, ist ein weiterer Ansatz fiir die Umset-
zung von autonomer Navigation fiir mobile Roboter. Dabei
werden die von Kameras aufgenommen Bilder verarbeitet
und analysiert, um deren Inhalte und geometrischen Formen
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zu erkennen[4]. Dies ist eine spannende Moglichkeit, da hier
neuronale Netze die Verarbeitung und Analyse tibernehmen
konnen.

Dieser Artikel beschreibt die Vorgehensweise ein neurona-
les Netz mithilfe von iberwachtem Lernen zu entwickeln,
welches eigensténdig Hindernisse erkennen kann. Hierbei
gilt es einem mathematischen Lernmodell eine Menge von
Eingaben und Ausgaben zur Verfiigung zu stellen. Daraus
leitet sich das Modell eine Funktion ab, um einen Ausga-
bewert einem Eingabewert zuzuordnen. Mit iberwachtem
Lernen lassen sich insbesondere die beiden Probleme der Re-
gression und Klassifikation l6sen. Bei der Klassifikation, die
hier zum Einsatz kommt, wird einem Eingabebild eine vor-
her bekannte Klasse zugeordnet[11]. Ublicherweise werden
beim Lernen eine sehr grofie Menge von Werten benétigt.
Diese Menge lasst sich durch das Nutzen von Transfer Lear-
ning deutlich reduzieren. Dazu wird ein bereits antrainiertes
neuronales Netz als Grundlage fiir ein erneutes Training
verwendet. Das neu-trainierte Modell wird in diesem Pro-
jekt anschlielend auf einem mobilen Roboter eingesetzt, der
im autonomen Modus in der Lage ist, sich selbststdndig in
einer definierten Umgebung zu bewegen und Hindernissen
auszuweichen. Nachfolgend werden die dabei verwendeten
Technologien beschrieben und erlautert.

1.2 Projektumfeld

Diese Studienarbeit wurde im Rahmen der Veranstaltung
~Angewandtes maschinelles Lernen® im Sommersemester
2020 an der Hochschule Hof angefertigt. Herr Prof. Dr. Se-
bastian Leuoth vermittelte die Grundlagen zum maschinellen
Lernen. Dabei wurden vornehmlich die drei Bereiche Uber-
wachtes Lernen, Uniiberwachtes Lernen und Bestirkendes
Lernen theoretisch erdrtert und anhand praktischer Beispiele
dargestellt. Aulerdem begleitete er dieses Projekt als An-
sprechpartner fiir Fragestellungen rund um die Umsetzung.
Das Ziel dieser Veranstaltung ist es die erlangten theoreti-
schen Grundlagen zu den verschiedenen Bereichen auf ein
praktisches Projekt anzuwenden. Hierzu wurden verschiede-
ne Tools, Programmiersprachen und Entwicklungsumgebun-
gen genutzt. Das Transfer Learning wurde in Google Colab
! mit der Programmiersprache Python in der Version 3.7
umgesetzt. Google Colab ist eine cloudbasierte Anwendung,
die es ermoglicht Python Code auszufithren und Ressourcen

!colab.research.google.com
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wie GPU-Rechenleistung von Google zu verwenden. Hierbei
wurden Tensorflow in der Version 2.3%, Tensorflow Lite” und
Keras® als Machine Learning Frameworks eingesetzt. Ten-
sorflow bildet dabei das Basis-Framework. Keras dient als
high-level API fiir Tensorflow und vereinfacht den Zugriff
auf die Funktionalitét. Tensorflow Lite ist fiir die Konver-
tierung und Verwendung des Modells auf dem Raspberry
Pi zustandig. Auflerdem wurden zwei Webanwendungen
mit Flask® umgesetzt. Flask ist ein Webframework mit dem
es moglich ist einen Webserver mit Python zu realisieren.
Fir die Aufnahme und Verarbeitung von Bildern wurde das
opensource Framework OpenCV(’ verwendet. Des Weite-
ren wurde ein Compiler und eine Classification Engine von
Corals “s EdgeTPU-API verwendet’ .

1.3 Vorstellung der Hardware

Die Basis fur dieses Projekt bildet ein Roboter-Bausatz na-
mens ,Devastator Tank Mobile Robot Platform® der chine-
sischen Firma DFRobot. Dieses Set beinhaltet das Roboter
Chassis, eine Stromversorgung mit sechs einsetzbaren AAA-
Batterien und zwei Motoren. Die Motoren lassen sich in
zwei Richtungen drehen und sind dadurch in der Lage den
Roboter zu bewegen. Dabei gibt es insgesamt fiinf méglich
Zustiande: Nach vorne fahren, nach hinten fahren, nach links
drehen, nach rechts drehen und stehen bleiben. Ein Raspber-
ry Pi 3B+ iibernimmt dabei die Steuerung der Zustande. Um
die Motoren per Raspberry Pi steuern zu kénnen wird zu-
satzlich noch ein Motortreiber mit der Bezeichnung ,L298N*
eingesetzt. Die Motoren und der Motortreiber werden durch
die Batterien mit Strom versorgt. Eine Powerbank versorgt
den Raspberry Pi mit Energie. Um Hindernisse zu erken-
nen ist auferdem ein Kameramodul mit dem Raspberry Pi
verbunden. Damit der Roboter ausweichen kann muss die
Ausfithrungszeit des Modells moglichst gering sein. Deswe-
gen kommt hier Googles Coral USB Accelerator zum Einsatz.
Dies ist eine Edge-TPU (Tensor Processing Unit), welche
einen Coprozessor fiir einen Computer bereitstellt, d.h. er be-
schleunigt die Ausfithrung von maschinellen Lernmodellen
auf lokalen Geréten. Abbildung 1 zeigt den fertig zusammen-
gebauten Roboter.

2 Theoretische Grundlagen
2.1 Neuronale Netze

Bei maschinellem Lernen geht es darum eine Losung fiir
ein gegebenes Problem zu finden. Hierzu werden Daten mit
Algorithmen kombiniert um ein Modell zu erstellen, welches
in der Lage ist ein bestimmtes Problem zu l6sen. In diesem

Zhttps://www.tensorflow.org
Shttps://www.tensorflow.org/lite
*https://keras.io
Shttps://flask.palletsprojects.com/en/1.1.x/
Chttps://opencv.org

"https://coral.ai/docs/
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Abbildung 1. Fertig zusammengebauter Roboter

Artikel soll ein Klassifizierungsproblem gel6st werden.

Ein Modell entspricht einem kiinstlichem neuronalen Netz

welches versucht das menschliche Gehirn nachzubilden. Solch
ein neuronales Netz besteht meist aus einem Input-Layer,

mehreren Hidden-Layern und einem Output-Layer. Ein Layer,
zu Deutsch Schicht, ist eine Menge von Neuronen, die durch

gewichtete Kanten mit Knoten von anderen Schichten ver-
bunden werden. Das Neuron empfangt also einen Eingabe-
wert und multipliziert ihn mit dem Gewicht der Kante. Dies

wird fiir jede Eingangsverbindung wiederholt und daraus

eine Summe erstellt. Auflerdem wird dazu eine Unscharfe

addiert, auch Bias genannt. Dieser Wert wird in eine Aktivie-
rungsfunktion gegeben. Diese Funktion entscheidet ob das

Neuron aktiviert wird oder nicht. Am Ende werden die Werte

an den Output-Layer tibergeben. Dieser weist mithilfe einer

Softmax-Funktion jeder Klasse eine Wahrscheinlichkeit zu.
Das Modell transformiert also Eingabewerte zu Ausgabe-
werten. Dies passiert indem es anhand der Hyperparameter,

also den Gewichten und dem Bias, eine Vorhersage abgibt.
Diese Hyperparameter werden zu Beginn des Trainings zu-
fallig initialisiert. Beim Lernen werden mehrere Eingaben als

Stapel (Batch) in das Modell gegeben. Das neuronale Netz

gibt zu jedem Element des Stapels eine Vorhersage ab und

vergleicht dies mit der tatsichlichen Antwort. Daraus wird

dann ein Klassifizierungsfehler berechnet, indem kalkuliert

wird wie oft das Modell eine falsche Vorhersage getroffen

hat. Daraus lasst sich die Genauigkeit des Netzes bestimmen.
Das Modell lernt durch Backpropagation. Hierbei werden

die Hyperparameter der Netzes abhéngig von ihrem Einfluss
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auf den Klassifizierungsfehler gedndert. Durch das stetige
wiederholen des Ratens kann das Modell seine Vorhersagen
den tatsdchlichen Vorhersagen annéhern.

2.2 Convolutionale neuronale Netze

Bei der Klassifizierung von Bildern geht es darum Muster
zu erkennen. Convolutional Neural Networks (CNN), zu
Deutsch faltbare neuronale Netze, eignen sich sehr gut fiir
die Mustererkennung und werden deshalb héufig verwen-
det um Bilder zu Klassifizieren. Bei den vorher erlduterten
neuronalen Netzen werden Bilder iiblicherweise durch einen
Flatten-Layer als Eingangsschicht aufgenommen. Dadurch
wird ein Bild in einen eindimensionalen linearen Vektor
iiberfithrt. Bei CNN “s hingegen behélt das Bild seine Dimen-
sionen bis es in einen Fully-Connected-Layer gegeben wird.
Dadurch bleiben raumliche Zusammenhéange erhalten. So
bestehen die Hidden-Layer tiblicherweise aus einer Abfolge
von einem oder mehreren Convolutional-Layern. Solch ein
Layer transformiert ebenfalls einen Input zu einem Output.
Da ein Bild als dreidimensionale Matrix eingegeben wird,
kann dartiber nun Schrittweise eine kleinere Faltungs-Matrix,
auch Filter-Kernel genannt, bewegt werden. Diese Filter be-
wirken eine Transformation vom urspringlichen Bild, z.B.
in Form einer Drehung, Aufhellung oder Kantendetektion.
Daraus lassen sich Objektinformationen (Features) extrahie-
ren. Somit sind die Filter fiir die Mustererkennung zustandig.
Muster kénnen zu Beginn einfache Texturen, Formen oder
Kanten darstellen. Spater werden komplexe Objekte erkannt,
wie z.B. ein Auge. Die Anzahl der Filter muss beim Training
angegeben werden. Die Werte dieser Filter werden zu Beginn
jedoch zufillig initialisiert. Bei jeder Iteration werden diese
vom Modell angepasst um besser Muster zu erkennen.
Nach einer Convolution-Schicht folgt meist eine Pooling-
Schicht. Ihre Aufgabe ist es die Auflsung der transformier-
ten Bilder zu reduzieren und dadurch eine weitere Abstrakti-
on der Features zu erreichen. Eine weitere haufig verwendete
Schicht ist der Dropout-Layer. Dieser entfernt zufallig eine
Menge inaktiver Neuronen aus einem Netz. Dies wird ver-
wendet um Overfitting, zu Deutsch Uberanpassung, entge-
genzuwirken. Bei Overfitting geht die Fahigkeit des Modells
zur Abstraktion verloren. D.h. das Modell erkennt die Trai-
ningsbilder immer besser, wihrend andere Bilder, die nicht
Teil des Trainings sind, immer schlechter erkannt werden
[5]. In Abbildung 2 wird ein haufiger Aufbau eines CNN “s
dargestellt.

2.3 MobileNetV2

In diesem Artikel wird Transfer Learning verwendet. Dieses
Vorgehen eignet sich besonders wenn bereits erlangtes Wis-
sen fiir die Losung eines Problems auf ein neues Problem
angewendet werden soll. Zu diesem Zweck wird ein bereits
angelerntes neuronales Netz als Grundlage fiir eine neue
Netzarchitektur verwendet. Dieses Projekt verwendet Mo-
bileNetV2 von Google Inc. als Basisnetz. Das Modell wurde
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Abbildung 2. CNN - Visualisierung aus [12]

mit dem ImageNet-Datensatz ® auf die Klassifizierung von
1000 Klassen trainiert. Der Vorteil an diesem CNN ist das es
sehr effizient auf mobilen Geraten verwendet werden kann
und trotzdem gute Leistungen bei der Vorhersage zeigt.

In Abbildung 3 wird die Architektur dieses Modells darge-
stellt. “Jede Zeile beschreibt eine Sequenz von 1 oder mehre-
ren identischen [...] Schichten, die n-mal wiederholt werden.
Alle Schichten in der gleichen Abfolge haben die gleiche An-
zahl ¢ von Ausgangskanalen. [...] Alle rdumlichen Faltungen
verwenden 3 x 3 Filter-Kernel. Der Expansionsfaktor t wird
immer auf die Eingangsgrofie angewandt [...]"[12]

Ein Bottleneck-Block besteht dabei aus mehreren Schichten

Input | Operator |t| ¢ |n
2242 x 3 conv2d -l 32 |1
1122 x 32 bottleneck |1 | 16 | 1
1122 x 16 bottleneck | 6 | 24 | 2
562 x 24 bottleneck | 6 | 32 |3
282 x 32 bottleneck | 6 | 64 | 4
142 x 64 bottleneck | 6 | 96 | 3
142 x 96 bottleneck | 6 | 160 | 3
72 x 160 bottleneck | 6 | 320 | 1
72 x 320 conv2d 1x1 | - | 1280 | 1
72 x 1280 | avgpool 7x7 | - - 1

1x1x1280 | conv2d 1x1 | - k -

Abbildung 3. MobileNetV2 - Architektur aus [12]

wie in Abbildung 4 ersichtlich. Das Ziel eines solchen Blocks
ist es die Anzahl der Daten die durch das Netzwerk fliesen
zu reduzieren.

Die Expansion-Schicht erweitert die Anzahl der Kanile.
Dadurch ist es moglich die Dimensionen im Eingang zu ver-
kleinern, wihrend die Filterung der Daten mit mehr Dimen-
sionen durchgefithrt werden kann. Die Projection-Schicht
hingegen reduziert die Anzahl der Dimensionen wieder. Die-
ser Sachverhalt ist in Abbildung 5 dargestellt [7].

Die Depthwise-Convultion-Schicht wurden bereits im Vor-

8http://www.image-net.org
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1x1 “Expansion” Layer

Batch Normalization

RelLU6

!

3x3 Depthwise Convolution

Batch Normalization

RelLU6

!

1x1 “Projection” Layer

Batch Normalization

—/

Bottleneck Residual block

Abbildung 4. MobileNetV2 - Bottleneck [7]
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56x56
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convolution

depthwise

(factor = 6)
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Abbildung 5. MobileNetV2 - Visualisierung Expansionsfak-
tor [7]

giangermodell MobileNetV1 eingefithrt. Im Gegensatz zu
den Convolution-Schichten aus subsection 2.2 wird bei der
Depthwise-Convolution-Schicht jeder Filterkanal nur an ei-
nem Eingangskanal verwendet. D.h. das ein 3-Kanal-Filter
und ein 3-Kanal-Bild auf die verschiedene Kanilen geteilt
wird. Das entsprechende Bild wird anschliefend mit dem
entsprechenden Kanal gefiltert und dann zuriick gestapelt.
Abbildung 6 stellt dieses Vorgehen grafisch dar[9].
Zusatzlich gibt es pro Teilbereich eine Batch-Normalization-
Schicht. Mit der Normalisierung wird die jeweilige Daten-
verteilung besser durch die Aktivierungsfunktion ,ReLU6"
verwendet. D.h. Ausreifler in den Daten haben einen deutlich
geringeren Effekt. Dadurch kénnen die Neuronen effizienter
verwendet werden. Auflerdem entfallt dadurch die Verwen-
dung eines Bias, wodurch sich die Anzahl der Hyperparame-
ter weiter reduzieren lasst.
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Abbildung 6. Depthwise Convolutional Layer - Visualisie-
rung aus[9]

3 Transfer Learning
3.1 Bilder aufnehmen

Um ein maschinelles Lernmodell zu trainieren wird ein Da-
tensatz bendtigt. Dieser setzt sich aus Bildern und Klassen,
auch Labels genannt, zusammen. Fiir dieses Projekt wurden
insgesamt 274 Bilder mit einer Auflésung von 1280 x 960
Pixeln mit dem Kameramodul des Roboters aufgenommen.
Um das Aufnehmen zu erleichtern wurde eine Webanwen-
dung umgesetzt. Der Zweck dieser Webanwendung ist es
Fotos in je zwei Ordner abzuspeichern. Ein Ordner namens
Jblocked“ nimmt Fotos auf, die fiir den Roboter ein Hindernis
darstellen. Der zweite Ordner namens ,free“ verbirgt Bil-
der die freie Fahrt fiir den Roboter bedeuten. Diese beiden
Ordner entsprechen den Klassen. Abbildung 7 zeigt die We-
banwendung. Abbildung 8 sowie Abbildung 10 zeigen Bilder
aus dem Ordner ,free” und Abbildung 9 sowie Abbildung 11
zeigen Bilder aus dem Ordner ,blocked".

3.2 Training

Nachfolgend werden ausgewdihlte Schritte aus dem Trai-
ningsprozess beschrieben. Die Details zur Umsetzung und
der Quellcode ist dem beigefiigten Jupyter Notebook zu ent-
nehmen. Die Grundlage hierfiir bildet ein Jupyter Notebook,
welches von Google “s Coral als Tutorial angeboten wird [8].
Bevor das Training beginnt miissen zunéachst die Bilder in
einen Trainingsdatensatz und einen Validierungsdatensatz
geteilt werden. In diesem Projekt werden 20% der Bilder
fir die Validierung zufillig der Gesamtmenge entnommen.
Mit dem Trainingsdatensatz findet das eigentliche Training
statt. Das Modell sieht die Bilder und lernt von diesen Daten.
Der Validierungsdatensatz hingegen wird nur indirekt beim
Training verwendet. Der Validierungsdatensatz wird fiir die
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Label Robot

Free

Image path: photos/free/2.jpg

Lastaction: free

Abbildung 7. Webseite fiir das Aufnehmen und Labeln von
Trainings-Bildern

Abbildung 8. Aufnahme (free) - Abstand zur Wand

Feinabstimmung der Parameter des Modells verwendet. Dar-
aus lernt das Modell seine Fahigkeiten zu verallgemeinern
und auch auf andere Bilder zu ibertragen. [2]
Anschliefiend werden die Bilder normalisiert, da viele Lern-
verfahren empfindlich auf eine grofie Distanz der Werte rea-
gieren. D.h. die Bilddaten werden auf einen Bereich zwischen
0 und 1 gebracht. Die originalen Bilddaten setzen sich je Pi-
xel aus RGB-Werten zwischen 0 und 255 zusammen.
Daraufhin werden fiir jeden Datensatz zwei Generatoren
mit Keras erstellt. Der Zweck dieser Generatoren ist es bei
jeder Iteration im Training einen Stapel (Batch) von Bildern
zur Verfiigung zu stellen. In diesem Fall wurde fiir die Stapel
eine maximale Grofie von 64 Bildern bestimmt. Zusétzlich
werden die Bilder durch die Generatoren auf die vom Modell
benoétigte Grofie von 224 x 224 Pixeln genormt.
Anschliefend wird ein neues Modell erstellt, welches auf
dem Basisnetz MobileNetV2 basiert. Um dieses Basisnetz fiir
das Training verwenden zu kénnen muss dies erst mit Ke-
ras importiert werden. Da es in diesem Artikel um Transfer
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Abbildung 9. Aufnahme (blocked) - Abstand zur Wand

Abbildung 10. Aufnahme (free) - Abstand zum Hindernis

Learning geht, wird das Modell ohne die Klassifizierungs-
Schicht geladen. Auflerdem werden die Gewichte des Modells
eingefroren. Dadurch werden die Gewichte des Basisnetzes
nicht mittrainiert und man kann es als Feature-Extraktor
verwenden. D.h. das Modell behilt das Wissen, welches es
aus seinem vorherigen Training gelernt hat.

Auf dem Grundmodell aufbauend wird ein neues sequenti-
elles neuronales Netz erstellt. Dieses beinhaltet zusétzlich
eine zwei dimensionale Convolution-Schicht, welche fir Fal-
tungen der Bilder zusténdig ist. Eine Dropout-Schicht, die
mit einer 20% Wahrscheinlichkeit inaktive Neuronen ent-
fernt. Eine Pooling-Schicht welche die Bildgrofie reduziert
und zuletzt den Dense-Layer, auch Fully-Connected-Layer
genannt, der fiir das Zuweisen von Klassen verantwortlich
ist. In Abbildung 12 ist die neue Architektur dargestellt.
Das Modell wurde mit zehn Epochen trainiert. D.h. das ein-
geben der Stapel und die Klassifizierung jedes enthaltenen
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Abbildung 11. Aufnahme (blocked) - Abstand zum Hinder-
nis

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
mobilenetv2_1.00_224 (Functi (None, 7, 7, 1280) 2257984
conv2d (Conv2D) (None, 5, 5, 32) 368672
dropout (Dropout) (None, 5, 5, 32) 0
global_average_pooling2d (Gl (None, 32) 0

dense (Dense) (None, 66

Total params: 2,626,722
Trainable params: 368,738
Non-trainable params: 2,257,984

Abbildung 12. Neues Modell - Architektur

Elements wurde zehn mal wiederholt. In Abbildung 13 sieht
man den Trainingsverlauf. Dabei ist zu erkennen dass die Ge-
nauigkeit bereits nach drei Epochen auf tiber 90% ist. Auch
beim Loss sind sehr schnell gute Ergebnisse zu beobachten.
Der Loss gibt an wie schlecht die Vorhersage des Modells im
Durchschnitt war. Die schnellen Erfolge basieren auf dem
sehr guten Grundmodell MobileNetV2. Bereits nach zehn
Epochen konnte das Training beendet werden, da es dariiber
hinaus zu Overfitting kommt.

3.3 Konvertierung

Bevor das Modell auf dem Raspberry Pi verwendet wird,
muss es in das TFLite-Format konvertiert werden. Die Pa-
rameter des Modells sind standardweise im 32-Bit Floating
Point Format erstellt. Da Coral “s USB Accelerator ausschlief3-
lich 8-Bit Integer Modelle unterstiitzt, muss dass Modell voll-
standig quantifiziert werden. Dies reduziert auflerdem die
Grofie des Netzes und verkiirzt die Latenz bei der Vorhersage
[1]. Abschlielend wurde das konvertierte Modell noch mit
Coral’s Edge TPU Compiler kompiliert.
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—— Taining Loss
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Abbildung 13. Visualisierung des Trainingsverlaufes

4 Praktischer Einsatz
4.1 Funktionsweise der Webanwendung

Das fertige Modell wird auf dem Roboter betrieben. Hier-
fiir ist eine Webanwendung mit Flask erstellt worden. Die
Basis fiir diese Webanwendung ist ein Projekt des GitHub
Users "pengdev"[10]. Er hat einen Webserver entwickelt der
dazu in der Lage ist die Videoaufnahme eines Raspberry Pi
per Webstream auf einer Webseite darzustellen. Aulerdem
verwendet er Coral‘s ClassificationEngine’ um Bilder aus
diesem Stream zu klassifizieren. Die Ergebnisse der Klassifi-
zierung werden ebenfalls via Webstream dargestellt. So ist in
der oberen linken Ecke zu sehen welche Klasse, mit welcher
Wabhrscheinlich durch das Modell zugewiesen wurde. Auf3er-
dem sieht man die Zeit in Millisekunden, die das Modell ge-
braucht hat um ein Frame zu klassifizieren. In Abbildung 14
und Abbildung 15 sieht man beispielhafte Aufnahmen des
Webstreams.

Zusatzliche Funktionalitiat wurde in diesem Projekt ergénzt.
So kann man den Roboter ebenfalls mithilfe der Webseite
steuern. Dazu hilt man die Taste ,w" gedriickt um nach vorne
zu fahren, ,a“ um den Roboter nach links zu drehen, ,s“ um
nach hinten zu fahren und ,,d“ um den Roboter nach rechts
zu drehen. Sobald man eine von diesen Tasten loslasst bleibt
der Roboter stehen. Diese Steuerung wurde mit Javascript
umgesetzt. Dabei werden GET-Requests an den Webserver
gesendet, die eine Methode aufrufen. So sendet die Taste “w*
einen Request mit der URL /up an den Webserver. Dieser
ruft dann die Methode up() auf und der Roboter schaltet in
den Zustand das er noch vorne fihrt. Zusétzlich zur Basiss-
teuerung ist ein autonomer Modus implementiert. In diesem
fahrt der Roboter solange gerade aus, wie die Klasse ,free”
klassifziert wird. Wenn ,,blocked” erkannt wird dreht sich

*https://coral.ai/docs/reference/edgetpu.classification.engine/
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Abbildung 14. Webanwendung - Demonstration (free)

Abbildung 15. Webanwendung - Demonstration (blocked)

der Roboter zufillig nach links oder rechts, bis wieder ,free"
erkannt wird.

4.2 Ergebnisse

Die Erkennung der beiden Klassen funktioniert in der Umge-
bung (Flur) in der auch die Trainingsbilder entstanden sind
sehr gut. Auch in anderen Zimmern funktioniert die Erken-
nung noch gut. Jedoch sind diese der Trainingsumgebung
sehr ahnlich. Die Zeit bis zur Vorhersage ist mit durchschnitt-
lich 11 Millisekunden in Ordnung. Im autonomen Modus
verzogert sich die Zeit bis zur Vorhersage auf durchschnitt-
lich 16 Millisekunden. Dies ist gerade noch ausreichend um
den Roboter autonom Entscheidungen Treffen zu lassen, oh-
ne das er gegen ein Hindernis st683t. Es kam wahrend der
Tests jedoch auch vor das ein Hindernis zu spat erkannt
wurde und der Roboter dieses beriihrte. Abschliefend kann
man sagen das Klassifizierung eine geeignete Alternative zu
Ultraschall-Sensoren und Lidar-Sensoren sein kann. Dazu
miissen jedoch noch weitere Optimierungen vorgenommen
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werden um die Zeit zur Vorhersage zu reduzieren. Aufler-
dem kann man die Genauigkeit des Modells durch weitere
Trainingsbilder aus unterschiedlichen Umgebungen weiter
verbessern.
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Zusammenfassung — Die Vorstellung verpixelte Bilder
zu rekonstruieren und scharf darzustellen ist seit langem das
Ziel von vielen Wissenschaftlern der Informatik. In dieser
Studienarbeit wird diesem Ziel nachgegangen anhand eines
Beispiels von einem Autoencodern. Diese Studienarbeit soll
einen Uberblick gewahren, welche Aufgaben und
Funktionalitaten ein Autoencoder hat. Speziell wird auf den
Convolutional Autoencoder eingegangen, der sich am Prinzip
der CNN ,,Convolutional Neural Networks* bedient. Mithilfe
des Datensatz LFW ,,Labeled Faces in the Wild Home* und
dem Framework Tensorflow wird ein CNN Autoencoder
konstruiert. Das Ziel dieser Arbeit ist es verschieden
Topologien eines Convolutional Autoencoders zu erstellen
und zu vergleichen, um herauszufinden welche Architektur
die besten Ergebnisse liefert.

I. EINLEITUNG

In der heutigen Zeit sind die Begriffe Maschinelles Lernen,
neuronale Netze, Kunstliche Intelligenz und Deep Learning
unabdingbar. Doch die meisten Menschen wissen nicht oder
haben sogar Angst vor dieser neuen Technologie. Angst
davor, dass Kinstliche Intelligenz ihre Jobs wegnehmen
kann. Dabei wissen die meisten nicht, dass Sie des Ofteren
mit  Kunstlicher Intelligenz in Beruhrung kommen.
Spamfilter von E-Mail-Anbieter beruhen auf K.l oder
Chatbots von diversen Firmen, die zur Produktberatung
dienen. Des Weiteren ist vielen nicht bewusst, dass ihr neuer
8K Fernseher in Wirklichkeit keine 8K Bilder zeigt, sondern
SD, HD oder 4K die Mithilfe eines neuronalen Netzes
hochskaliert und als 8K dargestellt werden. Nun ist die Frage
zu klaren, was maschinelles Lernen und kiinstliche neuronale
Netze bedeuten.

Il.  MASCHNIELLES LERNEN

Mit maschinelles Lernen konnen wir Computern
beibringen, effizient Aufgaben zu I6sen, ohne sie wirklich
speziell fir diese Aufgabe programmiert zu haben. Das heif3t
der Computer generiert analog zum Menschen, eigenes
Wissen aus Erfahrungen, um damit selbstandig Lésungen fir
unbekannte Probleme zu finden. Die Vorgehensweise ist
folgende: ein Programm analysiert Beispiele und versucht mit
erlernten Algorithmen in den Daten gewisse Muster und
Gleichheiten zu erkennen. Das Ziel von maschinelles Lernen
ist es Daten effizient miteinander zu verknipfen,
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Zusammenhange zu erkennen, Rickschlisse zu ziehen und
vor allem Vorhersagen zu treffen.

1.  KUNSTLICHE NEURONALE NETZWERKE

Ein kunstliches neuronales Netz (KNN), oder auch Netzwerk,
sind Netzwerke aus kiinstlichen Neuronen. Diese kiinstlichen
Netzwerke aus Neuronen haben als biologisches Vorbild, die
Vernetzung von Neuronen im Nervensystem eines
Lebewesens. Hierbei handelt es sich aber ener um die Lésung
von konkreten Problemen, weniger um die Nachbildung von
biologischen Netzwerken.

Y
Y

Abbildung 1: Darstellung eins einfachen kiinstlichen
neuronalen Netzes [1]

Abbildung 1 soll hier eine vereinfachte Darstellung von
einem kinstlichen neuronalen Netzwerk darstellen. Die
Topologie eines Netzes hangt von seiner jeweiligen Aufgabe
ab. Ist das Netz einmal aufgestellt folgt nun die
Trainingsphase indem das Netz lernt. (vgl. [1])

Ein KNN kann auf vielen unterschiedlichen Arten lernen.
Neben der Entwicklung von neuem Verbinden kdnnen
Netzwerken auch wvon der Léschung existierender
Verbindungen profitieren. Eine der wohl wichtigsten
Methoden ist die Anderung der Gewichtung. Wobei die
Gewichtung der einzelnen Neuronen des Netzwerkes
angepasst werden. Abbildung 2 zeigt hier einen typischen
Aufbau eines kiinstlichen Neurons und deren Gewichtung.
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Abbildung 2: Darstellung eines kinstlichen Neurons mit
seinen Elementen [2]

Weiter Methoden wéren unter anderem das Hinzufiigen oder
Loschen von Neuronen oder das Modifizieren von
Aktivierung-, Propagierung- oder Ausgabefunktion. (vgl.
[1]) Um ein kiinstliches neuronales Netz so zu modifizieren,
dass es flr bestimmte Muster passt, gibt es verschiedene
Lernverfahren. Diese werden grob in drei Kategorien
unterteilt.

A. Uberwachtes Lernen

Uberwachtes Lernen (engl. supervised learning) wird vor
allem bei der Klassifikation oder Regression genutzt. Bei
dieser Methode lernt der Algorithmus anhand eines
beschrifteten Datensatz. Aufgrund der Beschriftung kann der
Algorithmus die Ergebnisse auf die Korrektheit Uberpriifen
und gegebenenfalls eine Anpassung der Parameter
durchfiihren. Mit einem sehr grofen Datensatz kann der
Algorithmus nun Gleichheiten erkennen und Werte oder
Objekte klassifizieren. (vgl. [3])

B. Uniberwachtes Lernen

Eine zweite Mdglichkeit stellt das Uniiberwachte Lernen
(engl. unsupervised learning). Im Vergleich zum
Uberwachten Lernen, lernt dieser Algorithmus mit einem
unbeschrifteten Datensatz. Im Gegensatz zum Algorithmus
des Uberwachten Lernens versucht dieser, neue Muster und
Beziehungen zu erkennen. Wichtig ist dabei, dass dem
Algorithmus kein festes Ziel vorgegeben wird. Das
Neuronale Netz passt sich entsprechend der Eingaben von
selbst an. Bekannte Anwendungsgebiete sind zum Beispiel
Clustering Verfahren und sogenannte Autoencoder auf denen
spater genauer eingegangen wird. (vgl. [3])

C. Bestarkende Lernen

Das Bestérkende Lernen (engl. reinforcement learning),
unterscheidet sich gravierend von den anderen aufgezeigten
Lernmethoden. Nicht wie die anderen zwei Methoden hat die
Methode des bestdrkenden Lernens von Beginn keine
Trainingsdaten zur Verfligung. Bei dieser Lernmethode steht
ein Agent im Mittelpunkt, der durch das Kommunizieren mit
sein  Umwelt Daten generiert. Deswegen wird das
bestdrkende Lernen auch als Lernen durch Interaktion
bezeichnet.

Die Methodik ist am besten flir Situationen geeignet, wo es
bisher kaum generierte Trainingsdaten gibt und der Agent

selbst Losungen finden muss, wie etwa beim Durchspielen
von einem Spiel oder das Durchqueren neuere Bereiche. Die
Aktionen des Agenten werden mit Belohnungen oder
Bestrafungen gewertet. Das Ziel des Agenten ist es die
Belohnungen zu maximieren und Bestrafungen zu
minimieren, um so eine bestmdgliche Entscheidung zu
treffen, die zu einer eine optimale Strategie fuhrt. Anders als
beim Uberwachten Lernen hat der Agent keine Richtig oder
Falsch Werte, an denen er sich orientieren kann, das heift
seine Aktionen beruhen immer auf Ergebnissen aus der
Vergangenheit. Dieser VVorgang wird 6fters wiederholt bis
die beste Strategie fiir das Problem ermittelt wurde. (vgl. [4])

IV. AUTOENCODER (AE)

Ein Autoencoder ist ein uniiberwachtes neuronales Netzwerk
das als Ziel hat, eine komprimierte Reprasentation eines
Datensatz darzustellen. Autoencoder werden vor allem zur
Dimensionsreduktion — genutzt. Ein  Autoencoder st
prinzipiell in drei Schichten aufgebaut. Einer Eingabeschicht
bei der zum Beispiel, wie in dieser Studienarbeit, Pixel eins
Gesichtes in den Neuronen gespeichert werden. Einem
sogenannten Bottleneck, welches die essenziellen Bilddaten
gespeichert hat, die wichtig fir die Rekonstruktion der
Neuronen sind. Und als letztes eine Ausgabeschicht, in der
jedes Neuron die gleiche Eigenschaft hat, wie die
entsprechenden Neurone der Eingabeschicht.

Input layer Hidden layer Output layer

“bottleneck”

7 3

Abbildung 3: Mdglicher Typologie eines Autoencoders [5]

Diese drei Schichten werden aus der Abbildung 3 nochmal
verdeutlicht. Der Autoencoder lernt indem er die
Ausgabedaten x mit den Eingabedaten X vergleicht:

L=x—X

Auch genannt Rekonstruktionsfehler. Dieser Fehler
berechnet die Unterschiede zwischen den Eingabedaten und
den rekonstruierten Ausgabedaten. Das Bottleneck spielt hier
eine besondere Rolle. Das Netzwerk konnte sonst einfach
durch das Erinnern an die Eingabewerte lernen. Um das zu
verhindern, gibt das Bottleneck die Menge an Informationen
vor, die das Netzwerk durchlaufen kann und erzwingt
dadurch eine erlernte Komprimierung der Eingabedaten.

(vgl. [5])
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Um optimale Ergebnisse fir das Modell eines Autoencoders
zu erzielen, sollten folgende Aspekte beriicksichtigt werden.
Zum einen sollte der Autoencoder empfindlich genug fir
Eingaben sein sodass eine genaue Rekonstruktion erstellt
werden kann. Zum anderen unempfindlich genug fir
Eingaben, dass das Modell die Daten nicht einfach
wiedererkennt oder Uiberanpasst (eng. overfitting).

Dieser Kompromiss des Modells zwingt es nur die
essenziellen Variationen von Daten beizubehalten, die flr die
Ruckbildung der Eingabedaten wichtig sind. Oft wird
deswegen eine Verlustfunktion (eng. Loss function) gewahlt,
die das Modell empfindlich genug zu den Eingabedaten hélt.
Um dem overfitting entgegenzuwirken wird zusatzlich zur
Verlustfunktion ein Regulierer (eng. regularizer) bestimmt.

(vgl. [5])

ARTEN VON AUTOENCODERN

Es gibt viele verschiedene Arten von Autoencoder. Wichtig
fur diese Studienarbeit sind vor allem der Denosing
Autoencoder und der Covolutional Autoencoder.

A. Denosing Autoencoder (DAE)

Ideally they are identical.
X A% (]
Ori ma\ Partiall
m?;ul destmyayd Input Reconstructed
x input X
(@] © |O
© B & Bottleneck!
© & & Encoder Decoder
(@] (©] O 96 1 £ x'
(@] o |O
o} B
@] (0] @] An compressed low dimensional
representation of the input.
4

Abbildung 4: Topologie eines Denoising Autoencoder [6]

Das Design von Abbildung 4 ist durch die Tatsache motiviert,
dass Menschen ein Objekt oder eine Szene leicht erkennen
kdénnen, selbst wenn die Ansicht teilweise verdeckt oder
verfélscht ist. Um die teilweise zerstorte Eingabe zu
»reparieren, muss der Denoising Autoencoder die
Beziehung zwischen den Eingabedimensionen erkennen und
erfassen, um auf fehlende Teile schlieBen zu kénnen.

Bei hochdimensionalen Eingaben mit hoher Redundanz wie
bei Bildern héngt das Modell von Beweisen ab, die aus einer
Kombination vieler Eingabedimensionen stammen, um die
denoisierte  Version wiederherzustellen, anstatt eine
Dimension zu overfitting. Dies bildet eine gute Grundlage fur
das Erlernen einer robusten latenten Reprasentation.

Bei einem Denosing Autoencoder wird eine zweite Version
der Eingabedaten erstellt und diese leicht manipuliert. Wie
Abbildung 4 zeigt wird den Eingabedaten rauschen (eng.
noise) hinzugefiigt. Die verfalschten Daten werden dann in
das Netzwerk gegeben und encodiert. Aus den encodierten
Daten im Bottleneck werden dann die Ausgabedaten
rekonstruiert. Im letzten Schritt werden die Ausgabedaten mit
den jeweiligen Eingabedaten verglichen, um so den Verlust
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zum Original messen zu konnen. Ziel ist es eine
Rekonstruktion zu schaffen die dem originalem Input gleich

ist. (vgl. [6])

B. Convolutional Autoencoder ( CAE)

Vollstandig verbundene Autoencoders und Denoising
Autoencoder ignorieren beide vollstandig die 2D-
Bildstruktur. Das ist nicht nur ein Problem beim Umgang mit
realistisch dimensionierten Eingaben, fiihrt aber auch
Redundanz in den Parametern ein, wodurch jedes Merkmal
gezwungen wird, global zu sein. Der Trend in Bezug auf
Vision und Objekterkennung wurde jedoch Gibernommen. Bei
den erfolgreichsten Modellen geht es darum, lokalisierte
Merkmale zu entdecken, die sich tiber die gesamte Eingabe
wiederholen. CAEs unterscheiden sich von herkémmlichen
AEs, da ihre Gewichte auf alle Stellen in der Eingabe
aufgeteilt werden, wobei die raumliche Lokalitat erhalten
bleibt. Die Rekonstruktion beruht daher auf einer linearen
Kombination grundlegender Bildfelder basierend auf dem
latenten Code. (vgl. [7])

2828,
1862 T4z

1152 1152

e +H' S

b DeCorz

Flatten
Convt,

Abbildung 5: Topologie eines CAE [8]

Abbildung 5 zeigt eine typische Topologie eines CAE. Hier
wird ein flaches 2D-Bild in ein dickes Quadrat (Convl)
extrahiert und dann weiterhin zu einer langen Kubik (Conv2)
und letztendlich weiteren zu langeren Kubik (Conv3). Dieser
Prozess soll die rdumlichen Beziehungen in den Daten
beibehalten. Dies ist der Kodierungsprozess in einem
Convolutional Autoencoder. In der Mitte befindet sich ein
vollstdndig verbundener Autoencoder, dessen verborgene
Schicht nur aus 10 Neuronen besteht. Danach folgt der
Dekodierungsprozess, der die Kubik abflacht, und dann zu
einem flachen 2D-Bild rekonstruiert.

EINSCHUB CONVOLUTIONAL LAYER

Convolutional Layer falten die Eingabe und transferieren ihr
Ergebnis an die ndchste Schicht weiter. Dies gleicht der
Reaktion eines Neurons im visuellen Kortex auf einen
bestimmten Reiz. Jedes Faltungsneuron verarbeitet Daten nur
fur sein Empfangsfeld. Obwohl vollstandig verbundene
neuronale Netzwerke zum Erlernen von Funktionen sowie
zum Kiassifizieren von Daten verwendet werden kénnen, ist
es nicht praktisch, diese Topologie auf Bilder anzuwenden.
Eine immense Anzahl von Neuronen ware notwendig, selbst
in einer flachen Architektur, aufgrund der sehr grofien
EingabegroRen, die mit Bildern verbunden sind, wobei jeder
Pixel eine relevante Variable darstellt. Beispielsweise hat ein
Layer flr ein ,relative kleines Bild“ mit der GroRe von
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100 x 100 Pixel insgesamt 10.000 Gewichte fiir jedes Neuron
in der zweiten Schicht. Die Convolution bietet eine
Alternative flir dieses Problem, da sie die Anzahl der freien
Parameter verringert und es dem Netz ermdglicht, mit
weniger Parametern tiefer zu gehen. Unabhangig von der
BildgroRe erfordern ein Kachelbereiche mit einer GréRe von
5 x 5 mit jeweils denselben gemeinsamen Gewichten
beispielsweise nur 25 lernbare Parameter. Durch die
Verwendung regulierter Gewichte Uber weniger Parameter
werden die Probleme mit dem verschwindenden Gradienten
und dem explodierenden Gradienten, die wéhrend der
Rickausbreitung (eng. backpropagation) in traditionellen
neuronalen Netzen auftreten, vermieden. (vgl. [9]).

V. LABELED FACES IN THE WILD HOME DATASET

In dieser Studienarbeit wird der Labeled Faces in the Wilde
Home Dataset (LFW), das von der University of
Massachusetts Amherst zu Verfiigung gestellt wird, zum
Trainieren der verschiedenen Netzwerke genutzt. Der
Datensatz enthalt mehr als 13.000 Bilder von Gesichtern, die
aus dem Internet gesammelt wurden. Jedes Gesicht wurde mit
dem Namen der abgebildeten Person beschriftet. 1680 der
abgebildeten  Personen  haben  zwei oder  mehr
unterschiedliche Fotos im Datensatz. (vgl. [10]). Diese Bilder
haben eine natirliche Auflésung von 256 x 256 Pixel. Aus
Performancegrinden wurden diese Bilder auf 80 x 80
verkleinert und an die Netztopologie angepasst.

VI. IMPLEMENTATION DES PROJEKTES

Im Folgenden werden verschiedene Topologien eines CAE
implementiert und getestet.

A. Import

s D, MaxPool2D, UpSampling2Dd
t EarlyStopping
g import image

rt warnings;

s.filterwarnings('ignore”)

Abbildung 6: Implementiere Bibliotheken

In der Abbildung 6 werden alle nétigen Bibliotheken
importiert. Die meisten Imports beziehen sich hierbei auf
Tensorflow und Keras. Zur Darstellung von Bildern und
Graphen wird hier die Matplotlib verwendet. Numpy bietet
ein leistungsstarkes mehrdimensionales Array-Objekt und
Tools fir die Arbeit mit diesen Arrays. Die OpenCv
Bibliothek (cv2) wird bendtigt, um Bildern formatieren zu
konnen.
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B. Herunterladen und verarbeiten Daten

Damit die heruntergeladenen Bilder von den Gesichtern aus
dem TAR-Archiv verwendet werden kdnnen, missen diese
zundchst extrahiert und in die Anwendung geladen werden.
Hierbei wird zundchst das TAR-Archiv gedffnet und
anschlieRend entpackt. AbschlieBend wird das TAR-Archiv
wieder geschlossen. Die Daten der Gesichter werden in einer
globalen Variablen gespeichert. Um mit den Bilddaten
arbeiten zu konnen, werden sie in ein Array gespeichert.
Damit die Rechenleistung minimiert wird, werden die
Originalbilder von 256 x 256 Pixel auf 80 x 80 reduziert und
normalisiert. Darauffolgend werden die Daten im néchsten
Schritt gruppiert, zu einem Trainingsdatensatz und einem
Testdatensatz.

C. Daten manipulieren

ef p:

width

height

dim = (width,

small_image = cv2. = cv2.INTER_AREA)

scale_percent)

height scale_percent)

dim = (width, height)

low res_image = cv2.resize(small image, dim, interpolation = cv2.INTER AREA)

return low_res_image
Abbildung 7: pixalate_image Funktion

Im néchsten Schritt werden die Daten manipuliert. In der
Abbildung 7 wird die pixalate_image Funktion
implementiert. Diese Funktion ist daflir zustandig das die
scharfen Inputbilder verpixelt werden.
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D. Daten flir den Input vorbereiten

= |0]

np.array (train_x)

train_x

train_X
for i in range(train_X.s

temp = pixalate_image(train_X

train_x_px.append(temp)

train_: np.array(train_x px)

= np.array(val_x)

print(val_X.shape)

for
temp = pixalate_ image(v

i in range(val X.shape[@])
val_x_px.append(temp)

val_x_px

Abbildung 8: Trainings- und Testdaten Anpassung

np.array(val_x px)

In diesem Codeblock wird der Datensatz verpixelt und in
einem neuen Array abgespeichert.

E. Entwirfe der Netzwerktopologien

1) Entwurf 1

Model: "model™

Layer (t Param #

input_1 (InputLaye [(None, 88, 8@,

conv2d (Conv2D) (None, 80, 8@,

conv2d 1 (Conv2D) (None, 8@, 8@,

max_pooling2d (MaxPooling2D)

(None, 40,

conv2d 2 (Conv2D) (None, 48, b

3 (Conv2D) (None, 40,

up_sampling2d (UpSampling2D) (None, 88, 8@, 6 @

d 4 (Conv2D) (None, 8a, 73856

conv2d 5 (Conv2D) (None, 295168

(None 6915

Trainable params: 788,867
Non-trainable params: @

Abbildung 9: Topologie des Entwurfes 1

Die Topologie fur Entwurf 1 wurde sehr einfach gehalten. Sie
besteht aus drei Convolutional Layer und einem Maxpooling
Layer in der Encoderstruktur. Symmetrisch dazu drei
Convolutional Layer und ein Upsacling Layer in der
Decoderstruktur.
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2) Entwurf 2

Model: "model 1"

Output Param #

Layer (type)

[(None, 8@, 8

conv2d 7 (Conv2D) (None, 88, 80,

max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 40,

conv2d 8 (Conv2D) (None, 40,

max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 20, 20,

conv2d 9 (Conv2D) (None, 2 20,

max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 1e,

conv2d 10 (Conv2D) (None, 1e,

conv2d 11 (Conv2D) (None, 1e,

up_sampli | 1 (UpSampling2 (None, 20,

conv2d 12 (Conv2D) (None, 2

up_sampling2d 2 (UpSampling2 (None,

conv2d 13 (Conv2D) (None,

conv2d 14 (Conv2D) (None, 295168

sampling2d 3 (UpSampling2 (None, 3 @

conv2d 15 (Conv2D)

(None,

Total params: 798,147
Trainable params: 798,147
Non-trainable params: @

Abbildung 10: Topologie des Entwurfes 2

Anders als beim ersten Modell wird hier (siehe Abbildung
10) auf eine tiefe Topologie gesetzt. Das heif3t, statt nur einem
MaxPooling Layer wird in diesem Modell drei Mal
runterskaliert und es gibt insgesamt neun Covolutional Layer.
Dieser Schritt wurde gewahlt, um mehr Features aus den
Bildern zu gewinnen. Diese Topologie ist wie Entwurf 1
symmetrisch aufgebaut.
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3) Entwurf 3

Model: “"model 2"

(None, input_3[e][0]

(None, conv2d_16[a][e]

(None,

[elre]

(None, max_poolingzd 4[a][e]

(None, conv2d_18[a][e]

(None, convd_19[a][e]

[ max_po

(None, convd

(None, up._:

(None, convd_21[a][e]

(None, conv2d_22[0][6]

conv2d_19[0][6]

(None, add[e][e]

(Conv2D) (None, up_sampling2d_s[a][e]

conv2d 24 (Conv2D) (None, conv2d_23[0][e]

add_1 (Add) (None, 8 conv2d_24[0][6]

conv2d_17[0][6]

Trainable param
Non-trainable p

Abbildung 11: Topologie des Entwurfes 3

Entwurf 3 (siehe Abbildung 11) basiert auf einen Artikel von
Kapil Chauhan. Wie aus Abbildung 11 ersichtlich wird, wird
hier Upsampling verwendet anstelle von Conv2D Transpose.
Dies liegt daran, dass Conv2D Transpose trainierbare
Parameter hat, wahrend es fir diesen Entwurf von Vorteil ist,
die Trainingszeit zu verlangern und Conv2D Transpose fur
die geringe Datenmenge nicht bendtigt wird. In diesem
Entwurf werden zusétzlich residual connection verwendet.
Diese finden zwischen der verbleibenden Verbindung des
Codierer und Decodierer statt. Dies dient dazu, die
verlustbehafteten Ergebnisse des endgiltigen rekonstruierten
Bildes zu verringern. (vgl. [10])

F. Trainingsphase des Modells

callba 1lback])

Abbildung 12: Definierung ds Early Stopper und
Trainieren des Modells

Beim Training des Modells (siehe Abbildung 12) wurde ein
early_stopper implementiert. Zu viele Epochen kdnnen zum
overfitting des Trainingsdatensatzes fiihren, wahrend zu
wenige zu einem underfitting des Modells fiihren kann. early
stopping ist eine Methode, mit der eine beliebig groRe Anzahl
von Trainingsepochen angeben und das Training vorzeitig
beenden werden kann, sobald das Modell keine besseren
Ergebnisse erzielt. (vgl. [12]).
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Diese Methode bricht den Lernprozess ab, wenn die
Differenz zwischen train_loss und val_loss weniger als
0.0001 wird.

Mit der Integration von Tensorbaord in den Callbacks,
konnen Resultate {ber den verschiedenen Entwirfen
visualisiert und dargestellt werden.

Die Anzahl der Epochen (eng. epoch) ist ein Parameter, der
definiert, wie oft der Lernalgorithmus den gesamten
Trainingsdatensatz durchlduft. Im Gegensatz zu Epochen
beschreibt die StapelgroRe (eng. batch size) einen Parameter,
der die Anzahl der zu bearbeitenden Proben bestimmt, bevor
die internen Modellparameter aktualisiert werden. (vgl. [13])

Die Epochenzahl wurde fir alle drei Entwurf gleich gewahlt
und liegt bei 50 Epochen. Zu dem bleibt auch die StapelgréRe
von 256 bei allen gleich.

G. Ergebnisse der Rekonstruktion

Sobald das Netz trainiert wurde, kann nun eine Reihe von
Bildern getestet werden. Als Ausgabe erhdlt man das
verpixelte Inputbild und das rekonstruierte Outputbild (siehe
Abbildung 16). Im néchsten Schritt kann ein eigenes Bild
hochgeladen und getestet werden.

Demonstrator

Abbildung 13: Topologie des Entwurfes 3

Im Codeblock des Demonstrators (siehe Abbildung 13) kann
ein beliebiges Bild von einem Gesicht hochgeladen werden.
Das Bild wird auf die InputgréRe und Farbraum angepasst,
damit dieses Bild fur das Testen verwendet werden kann.
Dieses Bild wird anschlieBend verpixelt. Nachdem es
verpixelt wurde, kommt es zum predicten des Bildes.
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VIl. ERGBENISSE

Im Folgenden werden die Ergebnisse der einzelnen
Entwirfe ausgewertet und verglichen.

A. Entwurf 1

Abbildung 14: Accuracy Graph deS ersten EntWUrfs

epoch_loss
0.1

10

Abbildung 15: Loss Graph des ersten Entwurfs

Der erste Entwurf hat am besten abgeschnitten. Wie man in
Abbildung 14 sehen kann, nimmt der Loss bis zur 15 Epoche
ab und die Accuracy (siehe Abbildung 14) des
Validierungsprozesses zu. Der Accuracywert liegt hier bei
0.86 und der Losswert liegt bei 0.0018. Das Modell hat nach
der 15 Epoche abgebrochen, da der Callback gegriffen hat.

Wie man in Abbildung 16 sehen kann, ist das Ergebnis des
Entwurfs sehr gelungen. Die Kanten vom Inhalt des Bildes
bleiben gut erhalten. Die Verpixelung des Bildes wurde stark
minimiert.

Abbildung 16: Ergebnis des ersten Entwurfes 1

B. Entwurf 2

epoch_accuracy

] 5 10 15 20 25

Abbildung 17: Accuracy Graph des zweiten Entwurfs

epoch_loss

] 10 20 30

Abbildung 18: Loss Graph des zweiten Entwurfs

Der zweite Entwurf hat gut abgeschnitten. Wie man in der
Abbildung 18 sehen kann, nimmt der Loss bis zur 35 Epoche
ab und die Accuracy in der Abbildung 17 des
Validierungsprozesses zu. Der Accuracywert liegt hier bei
0.81 und der Losswert liegt bei 0.005. Das Modell hat nach
der 35 Epoche abgebrochen, da der Callback gegriffen hat.

Abbildung 19: Ergebnis des ersten Entwurfes 2
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Das Ergebnis ist jedoch schlechter ausgefallen als Ergebnis
von Entwurf 1. Es wird hier klar ersichtlich, dass bei dieser
Methode die scharfen Kanten des Bildes vollkommen
verloren gehen. Das ist zuriickzufihren auf die hdhere
Anzahl von Convolutional Layer die mehr Features
extrahieren. Ziel dieses Entwurfes war es durch ein stérkeren
Informationsgewinn der Bilder ein besseres Ergebnis zu
erzielen. Wie es das Ergebnis zeigt, hat dieser Ansatz zu
keiner relevanten Losung gefthrt.

C. Entwurf 3

epoch_accuracy
0.95
0.9

0.85

5 10 15 20

Abbildung 20: Accuracy Graph des zweiten Entwurfs

epoch_loss

10 15

Abbildung 21: Accuracy Graph des zweiten Entwurfs

Der dritte Entwurf hat am schlechtesten von allen dreien
Entwirfen abgeschnitten. Wie man in Abbildung 21 sehen
kann nimmt der Loss bis zur 15 Epoche ab und die Accuracy
in der Abbildung 20 des Validierungsprozesses zu. Der
Accuracywert liegt hier bei 0.825, und der Losswert liegt bei
0.07, welcher somit den hdchsten von allen Entwiirfen ist.
Das Modell hat nach der 15 Epoche abgebrochen da der
Callback gegriffen hat. Dadurch dass in diesem Entwurf
residual connection benutzt worden ist und diese die
Mdglichkeit besitzen Layer zu uberspringen, konnen die
Resultate dieses Entwurfes variieren. Nach mehreren Tests
kamen o6fters unterschiedliche Ergebnisse raus.

Abbildung 22: Ergebnis des ersten Entwurfes 3

Das Ergebnis aus der Abbildung 22 ist fast identische zum
Ergebnis vom Entwurf 2. Es wird hier auch ersichtlich, dass
bei dieser Methode die scharfen Kanten des Bildes verloren
gehen. Das ist, wie bei Entwurf 2, zurlickzufuhren auf die
hohere Anzahl von Convolutional Layern. Des Weiteren
kann das schlechtere Ergebnis anhand des Loss erklart
werden, der bei diesem Entwurf sehr hoch war.

VIl FAzIT

Ein tieferes Neuronales Netzwerke heift nicht unbedingt das
bessere Resultate generiert werden kdnnen, wie es diese
Studienarbeit zeigt. Um jedoch bessere Resultate zu
generieren, ware ein groBere Datensatz der erste Schritt.
Maochte man Bilder mit einer besseren Auflésung, wie Full
HD oder sogar 4K, rekonstruieren wollen, sollte der
Datensatz auch mit diesen besetzt sein. Eine weitere Methode
diesen Ansatz zu verbessern, wére das Anpassen der
Entwiirfe. Zum Beispiel kénnten die Upscaling Layers, die
auf der nearest neighbour Methode beruhen, mit Conv2D
Transpose Layer ausgetauscht werden. Conv2D Transpose
Layer ermdglicht es dem Kernel wahrend dem Training zu
lernen, damit er selbst entscheiden kann, welche die beste
Option der upscaling Operation ware. Allerdings wird dazu
ein viel groRerer Datensatz bendtigt, damit es effizient ist.
Zusétzlich kénnte an der Loss Funktion gearbeitet werden.
Dadurch dass hier mit der Total by Pixel Loss gearbeitet wird,
werden hier oftmals scharfe Kante ignoriert, welches zum
Beispiel bei dem Arbeiten mit Gesichtern zu gravierend
schlechteren Ergebnissen flihren kann. Dariiber hinaus
kénnte man den CAN auch an ein GAN (generative
adversarial network) ankoppeln, um bessere Ergebnisse zu
erzielen. Alles in allem konnte in dieser Studienarbeit sehr
viel Erfahrung im Bereich des angewandten maschinellen
Lernens, speziell im Gebiet der Autoencoder, gesammelt
werden.
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ZUSAMMENFASSUNG

In dieser Studienarbeit wird die Performance unterschiedlicher
strukturierter Reinforcement-Learning (kurz: RL) Modelle inner-
halb einer Super Mario Bros. (1985) [7] (kurz: SMB) Umgebung
hinsichtlich ihrer Lernperformance und -stabilitit auf Basis eines
Experiments untersucht.

Konkret werden unterschiedliche RNN-Architekturen mit unter-
schiedlichen CNN-Architekturen hinsichtlich ihres Performance
bei limitierter Hardware verglichen. Dazu musste sich zunéchst auf
einen RL-Algorithmen geeinigt werden und anschlieflend das Neu-
ronale Netzwerk und dessen Hyperparameter optimiert werden.

Abschliefiend wird das Ergebnisse des Projekts diskutiert.

Der Quellcode fir das Projekt und sowie dessen Ergebnisse ste-
hen 6ffentlich als Repository zur Verfiigung [10].

1 EINFUHRUNG

Maschinelles Lernen ist die Wissenschaft Computer indirekt zu
programmieren. In der vergangen Dekade ist der Einsatz solcher
Programme so allgegenwirtig geworden, das Vielen ihre eigentli-
che Verwendung nicht bewusst ist obwohl Sie mehrmals tiglich
verwendet wird. [18]

Reinforcement-Learning ist ein junger Teilbereich des Maschi-
nelle Lernens, bei dem das Programm eine Umgebung eigensténdig
erkundet und in Abhangigkeit des Problems eine konkrete Losung
definiert. Dieses Verstandnis erlangt das Programm mittels 'Rein-
forcement’ (deutsch: bekréftigende, bestatigende) Mechanismen.

Medienwirksame Aufmerksamkeit erlangt dieser Teilbereich
durch beeindruckende Rekorde oder Siege in sehr komplexen Spie-
len wie beispielsweise *AlphaGo’, das erste Computerprogramm das
einen menschlichen Spieler im dadurch berithmten Brettspiel Go
besiegte [8]. Oder beispielsweise die kiinstliche Intelligenz *OpenAI
Five’ die das Multiplayerspiel Dota 2 auf Experten Niveau spielt
[22].

Auch wenn dieser Bereich scheinbar keine konkreten Verbesse-
rungen fiir das alltdgliche Leben birgt, bietet das experimentieren
mit solchen komplexen kiinstlich geschaffenen Umgebungen ein
grofler Forschungspotential. Dies wird langfristig dazu fithren, dass
vor allem Roboter in weniger komplizierten Anwendungsberei-
chen, wie beispielsweise dem korrekten Sortieren von Objekten
von Laufbéndern, grofier Fortschritt machen wird [9].

Das Potential von Reinforcement-Learning ist also grof3 und
wird uns sicherlich auch weiterhin dazu Anregen, dieses weiter zu
entwickeln und im Alltag nutzbar zu machen.

2 HARDWARE

Das Training des Modells fand auf einem Consumer-Pc statt. Kon-
kret standen hierfiir 6 GB VRAM (GeForce GTX 1060) erreichbar
mittels CUDA-Treiber, sowie 16 GB RAM (DDR3 im Dual-Channel
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Modus bei ca. 800 MHz Frequenz) unterstiitzt durch eine 4 Kern
CPU getaktet auf ca. 3.8 GHz (Intel Core i5 4690K). Genannte Hard-
ware wurde zum Trainigs- und Testzeitpunkt moderat tibertaktet.

3 LERN-UND TESTUMGEBUNG

Als Laufzeit- und Entwicklungsumgebung wurde Python 3.8 (offizi-
elle Releaseversion) gewahlt. Nachfolgend werden die wesentlichen
benutzten Frameworks kurz aufgefiihrt, welche allesamt mittels
Pip-Paketmanager installierbar sind.

3.1 OpenAl Gym und SMB-Gym

OpenAI Gym [6] ist ein bekanntest Framework zum trainieren und
testen unterschiedlicher RL-Algorithmen. Ziel der Entwickler ist
es hierbei fiir diesen Algorithmentypus eine standardisierte Umge-
bung, meist als Enviorment bezeichnet, zur bessere Vergleichbarkeit
mit dhnlichem anzubieten. Dadurch eignet sich dieses Framework
bestens fiir sog. Benchmarktests mit weiteren RL-Algorithmen, mit
denen Vor- und Nachteile dieser Algorithmen analysiert und inter-
pretiert werden kénnen.

Durch die Machine-Learning-Community gibt es eine grofie An-
zahl an verfligbaren ’Gyms’, wie das in diesem Projekt genutzte:
’Super Mario Bros for OpenAI Gym’ [15]. Dieses ist ein von Chris-
tian Kauten zur Verfiigung gestelltes SMB-Enviroment, welches
die letzte Version von OpenAI Gym (Stand: 2020) unterstiitzt und
weitere Features beinhaltet. So werden in diesem Gym unterschied-
liche Render-Versionen und vordefinierte Eingabekombination (sog.
ActionSpace) angeboten (vgl. 5.1).

Zur Verfiigung steht dieses Enviorment aus urheberrechtlichen
Griinden nur fir Bildungszwecke, vgl. Digital Millennium Copyright
Act (kurz: DMCA) [2].

3.2 PyTorch

Als Machine-Learning-Framework wurde PyTorch [4], ein bekann-
tes und speichereffizientes open source Framework, verwendet.
Dieses wurde urspriinglich von einem Facebook-Forschungsteam
fur kiinstliche Intelligenz entwickelt und basiert auf der in Lua
geschriebenen Bibliothek Torch [3]. [19]

3.3 Tensorboard und Ahnliche Bibliotheken

Zur Visualisierung der Lernergebnisse wurde Tensorboard [1] ver-
wendet. Hierbei handelt es sich um ein Tensorflow-Toolkit, wel-
ches mit kleineren Einschrankungen ebenfalls mit PyTorch ver-
wendbar ist. Es verfiigt iiber einige diagrammspezifische Funktio-
nalitaten und wird hauptséachlich fiir die Interpretation von ML-
Experimenten verwendet [11].

Fiir einen grofleren Funktionsumfang von Tensorboard mit Py-
Torch wurde die TensorboardX-Bibliothek verwendet. Diese bietet
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neben einigen zusitzlichen Funktionen, auch Lésungen fiir Pro-
bleme, die aus fehlenden Abhéngigkeiten zwischen diesen beiden
Bibliotheken entstehen.

Fiir eine verbesserte Darstellung innerhalb der Commandline
wurde die TorchSummaryX-Bibliothek verwendet. [5]

3.4 OpenCV

Fiir das sog. Preprocessing (deutsch: vorverarbeiten) (vgl. 5.3) wur-
de die méachtige open source Bildverarbeitungsbiliothek OpenCV
verwendet. Diese verfiigt neben der Unterstiitzung von unterschied-
lichen Bild- und Farbformaten auch tiber performante Bildbearbei-
tungsfunktionen, wie bspw. das Umwandeln des Farbschemas, das
Andern von Helligkeit und Kontrast, sowie weiteren fortgeschritte-
neren Bildbearbeitungsfunktionalititen. [14]

4 REINFORCEMENT-LEARNING-
ALGORITHMUS

Fir das Experiment selbst musste sich zunéchst fiir einen Algorith-
mus entschieden werden. Dieser sollte méglichst unkompliziert, als
auch auf der zur Verfiigung stehenden Hardware (vgl. 2) moglichst
performant sein, sodass der Trainingsprozess fiir ein SMB-Level
wenige Stunden dauert. Hierfiir wurde drei inkrementell komplexe-
re Algorithmen implementiert und miteinander verglichen. Diese
werden nachfolgend kurz erldutert.

4.1 Deep-Q-Network-Ansatz

Ausgehend von dem Deep-Q-Network-Algorithmus (kurz: DQN)
zeichnete sich die Wichtigkeit der genannten Ziele bei der Auswahl
des Algorithmus ab. Nach zwei Stunden Training kam es hier zu
keinem Lernerfolg: Mario bewegte sich nicht, oder in die falsche
Richtung. Grundlegend wird hier eine sogenannte Q-Table erzeugt,
bei der den Zustanden die bestmoglichste Aktion zugeordnet wird
(s.h. Abb. 1). [17]

Auch wenn davon auszugehen ist, dass mit diesem Algorithmus
das Lernziel erreichbar ist, ist der Traingszeitrahmen fiir alle kon-
kreten Netzwerke des Experimentes deutlich gréfier, wodurch die
Verwendung dieses Algorithmus im Rahmen dieser Studienarbeit
ungeeignet scheint.

DQN

Dueling
DQN

Abbildung 1: Aufbau DCN und DDCN [16]
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Anschlieflend wurde die Tauglichkeit des Duelling Deep-Q-Network-
Algorithmus (kurz: D-DQN) untersucht. Hierbei handelt es sich, wie
der Name bereits andeutet, um eine Weiterentwicklung des vorhe-
rigen DQN-Algorithmus: der zuvor erlauterten Q-Table wird hierbei
nun auch ein Wert hinzugefiigt, welcher den aktuellen Zustand
bewertet (s.h. Abb. 1).

Es stellte sich allerdings auch hier nach zwei Stunden Training
kein sichtbarer Lernerfolg ein, wodurch auch dieser im Rahmen
dieser Studienarbeit ungeeignet ist.

Abbildung 2: Mégliche Laufwege in SMB (Org.: [23])

Ursichlich fiir den geringen Lernerfolg ist hierbei die Komplexi-
tat des ursachlichen Problems bzw. der Aufgabe: Betrachtet man
die Menge an Zustinden, so fillt auf, dass diese potentiell gegen
unendlich Jduft, ebenso ist es bei der Menge an moglichen Aktionen.

Betrachtet man Abbildung 2 so sind ein paar Laufwege von Mario
eingezeichnet. Mit griinen Linien sind die erfolgreichen Laufwege
markiert, in rot hingegen sind erfolglose Laufwege markiert.

Genannte gegen unendlich laufende Menge an Zusténden ent-
spricht in der Grafik jeden Punkt auf einer Linie, die innerhalb
des SMB-Enviorments auch gerendert werden kann. Die ebenfalls
gegen unendlich laufende Menge an Aktionen entspricht hierbei
der Anzahl an zeichenbaren Laufwegen, welche den Regeln des
SMB-Enviroments folgen.

Diese beiden Mengen entsprechen den Input und den Output
des Modells und definieren dadurch wichtige Eigenschaft des zur
Losung geeigneten Algorithmus.

Dies in Kombination mit der Tatsache des Trainierens auf ei-
nem einzigen Thread erklirt die Uberlegenheit des nachfolgenden
Algorithmus. [17], [24]

4.2 A3C-Ansatz

Ein Reinforcement-Learning-Algorithmus, der hingegen besser Per-
formance bei dieser Komplexitit verspricht ist der Asynchronous-
Advantage-Actor-Critic-Algorithmus (kurz: A3C).

Im Gegensatz zur den vorher genannten Algorithmen wird hier
keine Q-Table erzeugt. Stattdessen wird unter Beriicksichtigung
einer geschitzten Bewertung des aktuellen Zustandes vom sog.
Critic (deutsch: Kritiker), eine Aktion ausgefithrt vom sog. Actor
(deutsch: Akteur). Der Actor und der Critic werden hierbei als sepa-
rate Neuronale-Netzwerke definiert, die den exakt gleichen Input
erhalten missen.

Die Idee des A3C-Algorithmus lésst sich also mit folgender Me-
tapher gut erkléren.

Let[’s] imagine a small mischievous child (actor) [which]
is discovering the amazing world around him, while
his dad (critic) oversees him, to make sure that he
does not do anything dangerous. Whenever the kid
does anything good, his dad will praise and encourage
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Abbildung 3: Aufbau A3C [13]

him to repeat that action in the future. And of cour-
se, when the kid does anything harmful, he will get
[a] warning from his dad. The more the kid interacts
[with] the world, and takes different actions, the more
feedback, both positive and negative, he gets from his
dad. The goal of the kid is, to collect as many positive
feedback as possible from his dad, while the goal of
the dad is to evaluate his son’s action better. In other
word, we have a win-win relationship between the
kid and his dad, or equivalently between actor and
critic.[20]

Dieser Ansatz wird durch parallel agierenden Modelle erwei-
tert, welche wiederum regelméafig (in der Regel abhéangig von der
definierten Batchgrofle) ein gemeinsames Model (sog. globales Mo-
del) aufbauen bzw. trainieren und sich auf dessen Lernstand selbst
aktuell halten.

Mit diesem Algorithmus kam es bereits nach wenigen Minuten
zu einem sichtbaren Lernerfolg, nach 2 Stunden wurde so das Lern-
ziel des Experiment, das Abschlieflen eines Level, bereits erreicht.
Es zeichnete sich also ab, dass dieser Algorithmus bestens geeignet
ist fur das eigentliche Experiment. [21], [13]

5 ENVIROMENT

Wie bereits erwahnt kommt in diesem Experiment ein SMB-Enviroment

zum Einsatz (vgl. 3.1), nachfolgend wird die Konfiguration und der
Einsatz dieses SMB-Enviroment genauer betrachtet.

5.1 Konfiguration

Auf Basis von Vorab-Experimenten wurde sich fiir die Standard
Render-Version entschieden, welche eine minimal schlechtere Lern-
performance - in diesem Fall das erstmalige Erreichen des Zieles - als
die anderen bereitgestellten grafisch reduzierten Render-Versionen
aufwies.

Ausgehend von den selben Vorab-Ergebnissen wurde sich fiir
eine leicht reduzierte Eingabemenge (im ’Super Mario Bros for Ope-
nAl Gym’ [15] ’Complex’ genannt) entschieden. Diese beinhaltet
im wesentlichen neben einer leeren Eingabemenge auch Kombina-
tionen aus den Nach-Links- oder Nach-Rechts-Tasten mit der A-
oder bzw. und B-Taste des NES-Controllers. Die weiteren reduzier-
ten Eingabekombination hatten einen zustandsabhangigen Einfluss
auf das Ergebnis, wodurch einige Level des Enviroments merklich
schneller andere merklich langsamer erlernt wurden.

5.2 Weitere Modifikationen

Mittels Wrapper-Pattern wurde der Output des urspriinglichen En-
viorments modifiziert. Nachfolgend werden diese Modifikationen
von innen nach aufien kurz erlautert.

!

Enviorment

ACTION

RewardWrapper

PreprocessFrameWrapper

(S —> Model

JoyPadSpace

Gym-Enviorment

Abbildung 4: Schematischer Kontext des konkret implemen-
tierten Enviorments

5.2.1 JoypadSpace.
Der JoypadSpace-Wrapper ist eine von OpenAI zur Verfiigung ge-
stellte Implementation des OneHot-Encodings fiir das NES.

5.2.2  PreprocessFrameWrapper.
Der PreprocessFrameWrapper vorverarbeitet den urspriinglichen
berechneten Frame (vgl. 5.3).

5.2.3 RewardWrapper.
Der RewardWrapper tberschreibt den urspriinglich berechneten
Rewardwert (vgl. 5.4).

5.24  FrameBufferWrapper.

Der FrameBufferWrapper fasst einige berechnete Frames in ein Ar-
ray zusammen, um so dem Model die Chance zu bieten Bewegungen
zu erkennen.

5.3 Preprocessing

Das Preprocessing dient zur Vorverarbeitung des Frames. Dadurch
soll das Bild so angepasst werden, dass das zutrainierende Model
damit bestmoglich rechnen kann. In der konkreten Implementation
kann dieser Schritt in wiederum vier Teilschritte unterteilt werden,
die nachfolgend kurz begriindet werden.

5.3.1 Zuschneiden.

Zuerst wird der originale 240x256 Pixel grofie Frame auf 200x256
Pixel verkleinert. Konkret werden einige Pixel oben und unten
weggeschnitten, welche (fast) keine Relevanz fiir den Spielverlauf
haben.
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Abbildung 5: Schematische Preprocessing

5.3.2 Schwarz-Weif3.
Im néachsten Schritt wird der Frame zu einem verlustfreien Schwarz-
Weif3-Bild vereinfacht.

5.3.3 Schwarz-Oder-Weif.

Anschlielend wird der Frame mittels Binary-Treshhold zu Schwarz-
oder Weiflenfarbtonen vereinfacht. Damit diese sich auch optisch
von dem vorherigen Schritt leicht unterscheiden lassen, werden
hierbei die Farben invertiert.

5.3.4  Verkleinern.

Abschlieflend wird das Bild im korrekten Seitenverhaltnis verklei-
nert. Dies hat u.a. Einfluss darauf wie viel Speicher das Model in
allen Ebenen benétigt und wurde im Rahmen des Experimentes
auf 50x64 Pixel gesetzt (vgl. 2) - dies entspricht nahezu der minima-
len informationsverlustbehafteten Verkleinerung des Bildes, die im
Rahmen diverser Experimente festgelegt worden ist.

5.4 Reward

Der Reward definiert das mathematisch entstehende Verstandnis
des Modells iiber das Enviorment. Hierfur gibt es in der Regel
zwei unterschiedliche Anséitze, wie dieser Reward vergeben werden
kann: Per Sparse Reward oder mittels Reward Shaping. Beim sog.
Sparse Reward wird der Reward nur beim Erreichen wesentlicher
Ziele vergeben. Beim Reward Shaping, welches fiir das Experiment
gewdahlt wurde, wird hingegen durch kontinuierliches Vergeben des
Reward das mathematische Verstandnis des Modells sehr stark be-
einflusst, wodurch eine starke Abhéngigkeit zwischen der Qualitat
der Reward-Funktion und dem Lernergebnisses ensteht.
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Im der konkreten Implementation besteht der Reward aus 4 Wer-
ten, die nach einer Addition in einen geringeren Wertebereich
verschoben werden:

Freward = (AX + AZeit + Rzje) + Riepen) / 10 (1

Dem Delta der zuriickgelegten Strecke addiert mit der verstri-
chenen Zeit, zusétzlich den fest definierten Belohnungswerten fiir
das erreichen des Zieles bzw. fiir das verlieren eines Lebens. Diese
Variablen lassen sich wie folgt definieren:

AX =X(n+1) - X(n) 2)
AZeit =T(n+1) —T(n) 3)
Rzie1 = 45 if goal achieved else 0 4)
Riepen = —45 if life lost else 0 (5)

Ziel des Modells fir die Reward-Funktion ist es also eine mog-
lichst grofle Distanz in geringer Zeit zu erreichen, bei denen im
bestenfalls das Ziel erreicht wird und idealerweise kein Leben ver-
loren wird.

Experimente mit weiteren Faktoren wie etwa einer Belohnung
fiir das Sammeln von Miinzen oder dem Verhindern des *Stehen-
bleibens’ hatten meist negative Auswirkungen auf das eigentliche
Hauptziel.

6 NETZWERK-ARCHITEKTUR

Die zugrundeliegende Netzwerk-Architektur fiir den A3C-Algorithmus
erfordert zwei separate Netzwerke (Actor und Critc), die wiederum
sich den selben Input teilen. Dieser Input entsteht durch visuelle
Verarbeitung mittels Convolutional-Netzwerkes (kurz: CNN) und an-
schlieSend durch riickgekoppelte Verarbeitung mittels Rekurrentem-
Netzwerkes (kurz: RNN) mit dem Ziel der reihenfolgeabhéngigen
Verarbeitung. Auf all diese Bestandteile des implementierten Neu-
ronalen Netzwerkes wird nachfolgend eingegangen (vgl. Abb. 10).

6.1 Convolutional-Netzwerk

Wie erwahnt dient das CNN dazu grafische nicht néher definierte
Muster innerhalb des Frames zu deuten. Es wurden hierbei zwei un-
terschiedliche Architekturen definiert, die nachfolgend kurz erklart
werden. Beide Ansitze hatten zum Ziel die TensorgrifSe zu mini-
mieren, um dadurch die limitierte Hardware (vgl. 2) bestméglichst
auszunutzen.

6.1.1 Naive CNN.

Bei dem Naiven Ansatz des CNN wird ein initial 320 Channel grofier
Tensor konstant um 80 Channel, also urspriinglich um 25%, ver-
kleinert. Hintergrund hierfiir ist, neben dem Ziel den Tensor klein
zuhalten, dass mehrere Frame-Features zu einem einzigen Signal
inkrementell zusammengefasst werden sollen. Als Kernelgrofie
wurde 3x3 gewdhlt, bei einem Stride von 2, welcher u.a. den Tensor
konstant reduziert.
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Wihrend der Entwicklungsphase gab es keine wesentlichen Un-
terschiede bei dhnlich hoher Start-Channel-Anzahl und Channel-
Reduktionsfaktor, weshalb die Gréflen so gew#hlt wurden, dass der
verfiigbare Arbeitsspeicher voll ausgelastet wurde.

Convad
Kemnelsize = 3x3
Output_Channels = 320
Stride =2
Convad
Kernelsize = 3x3
Output_Channels = 240
Stride = 2
Conv2d
Kemnelsize = 3x3
Output_Channels = 160
Stride = 2
Conv2d
Kernelsize = 3x3
Output_Channels = 80

Recurrent Network
(Cell)

Abbildung 6: Naive CNN-Architektur

6.1.2  Deep(ish)-CNN.

Ein weiterer Ansatz fiir den CNN-Teil ist inspiriert von den GoogLe-
Net-Blocken [12]. Im Gegensatz zu den vorherigen CNN-Ansatz ka-
men hier nach jedem CNN-Layer eine ReLU-Aktivierungsfunktion
zum Einsatz. Wie auch in dem naiven CNN-Ansatz wird hier mittels
Stride die Tensorgrofie effektiv reduziert.

Abweichend zu GoogLeNet wurden hier im zweiten Branch drei
3x3 grofie Kernel und im dritten Branch zwei 5x5 grof3e Kernel
verwendet. Eine Reduktion der Rechenleistung durch das Ersetzen
der 5x5 Kernel mittels zwei 3x3 Kernel ist hierbei aufgrund der
Strides nicht méglich. Die Channelanzahl der einzelnen Branches
wird unterschiedlich stark auf 32 reduziert, wodurch im letzten
Verkniipfungschritt 128 Channel erreicht werden.

Die wesentlichen Abweichungen hinsichtlich der Kernelgrof3e
und -anzahl sind hauptséchlich experimentell zu erklaren. Geringe
Anderungen hierbei hatten meist eine lingeren Lernzeit fiir hn-
liche Lernergebnisse zufolge. Die Anzahl an Channels ist ahnlich
wie bei dem Naiven CNN-Ansatz mit der Hardware-Ausnutzung
begriindet (vgl. 2).

6.2 Rekurrent-Netzwerk

Hinsichtlich des Rekurrent-Netzwerk stellte es sich als problema-
tisch heraus, dass zu dem Zeitpunkt, an dem ein CNN-Output gene-
riert wurde das Training noch nicht abgeschlossen wurde, weshalb
kein allgemeines RNN implementiert wurde. Stattdessen wurde
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Abbildung 7: Deep(ish)-CNN-Architektur

eine Zelle implementiert, die als Teilinput den Output der selben
Zelle zu dem vorherigen Schritt des Enviorments erhélt.

Da der RNN-Teil fiir das absolvieren SMB dhnlicher Enviormente
eine herausragende Rolle spielt, wurde die Channelanzahl inner-
halb des kompletten Netzwerk maximiert. Da dies allerdings dazu
fithrt, das bei der zur Verfiigung stehenden limitierten Hardware,
ein stark ansteigender Arbeitsspeicherverbrauch entsteht, wodurch
diverse Abhéngigkeiten innerhalb des Netzwerks und dem Envi-
roment ensteht, fehlten zum Zeitpunkt des Experimentes weitere
Untersuchungen hinsichtlich der optimalen Werte.

6.2.1 LSTM-RNN.

Ein Ansatz fiir das RNN war die Verwendung der LSTM-Zelle.
Hier wird im Vergleich zum folgenden GRU-Ansatz zusétzlich
der Hidden-State ebenfalls pro Berechnungsschritt tibergeben. (Die
Input-Channelanzahl ist Abhéngig von der Output-Channelanzahl
des CNN-Teils.)

Convollutional

Network

LSTMCell ‘
Input_Channels =32 *5* 7
Output_Channels = 512

/ }

Actor Critic
(Linear) (Linear)

Abbildung 8: LSTM-Architektur
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6.2.2 GRU-RNN.
Ahnlich wie die LSTM-RNN-Variante wurde die GRU-Zelle ver-

wendet. (Die Input-Channelanzahl ist Abhangig von der Output-
Channelanzahl des CNN-Teils.)

Convollutional
Network

GRUCell

Input_Channels =32 *5* 7
Output_Channels = 512

| }

Actor Critic
(Linear) (Linear)

Abbildung 9: GRU-Architektur

6.3 Actor und Critic

Der Actor-und Ciritc-Teil des neuronalen Netzwerkes spielt eine
entscheidende Rolle fiir das Bestimmen der Aktionen. Als Linearer-
Layer implementiert unterscheiden sich die beiden hauptsichlich
im Output: Der Kritiker berechnet einen einzigen Wert - die Bewer-
tung des aktuellen Zustandes (vgl. 3).

Der Akteur-Output hingegen entspricht der Anzahl der verfiig-
baren Aktionen (vgl. 5.1 und beinhaltet die Wahrscheinlichkeit das
diese die bestmdoglichste Aktion ist. Diese wird im weiteren Verlauf
nach der wahrscheinlichsten Aktion gefiltert und zuriick zu einer,
fiir das Enviorment verstindlichen Aktion, umgewandelt.

6.4 Loss-Funktion

Damit sich die zuvor aufgefithrten Linearen-Layers wéahrend des
Trainings unterschiedlich entwickeln, werden diese in der Verlust-
funktion mit unterschiedlichen Vorzeichen addiert abziiglich des
konstanten Anteils des vorherigen Verlusts. Dieses Ergebnis wird
innerhalb des Netzes schliellich back propagiert.

loss = —lossgctor + losscritic — (betaxlossentropy)  (6)
6.5 Hyperparameter

Fir das komplette Experiment wurden im {iblichen Wertebereich
liegende Hyperparamter verwendet:

Ir = 0.0001 )
gamma = 0.9 (8)
beta = 0.01 9)

7 EXPERIMENT UND ERGEBNISSE

Fiir das folgende Experiment wurden auf Basis der Hardware (vgl.
2) funf parallel Trainings-Threads gestartet. Diese arbeiteten je-
weils eine vorgegebene Anzahl von Epochen ab. Zusétzlich zu den
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Abbildung 10: Vollstindiger Kontext des Modells

Trainings-Thread, wurde ein Thread gestartet, welcher den aktu-
ellen Zustand des globalen Modells wiederspiegelte. Wahrend des
Trainings lief zudem zur Live-Ansicht der Lernergbnisse im Hinter-
grund der Tensorboard-Service.

In den nachfolgenden Abbildungen 12, 13 und 14 sind die Far-
ben jeweils nach der Legende (Abb. 11) gewéhlt. Zusehen sind hier
die Ergebnisse nach 3500 Trainingsepisoden bei 5 Trainingsthread
fiir das allererste Super Mario Bros. Level. Insgesamt wurden al-
so 17500 Episoden pro Netzwerk trainiert. Auf den X-Achsen ist
die verstrichene Zeit aufgefiihrt, auf der Y-Achse der fiir das Dia-
gramm spezifisch erreichte Werte. Die Graphen sind zur besseren
Verstandlichkeit mit einem Smoothingfaktor von 85% dargestellt.

7.1 Direkter Vergleich von Netzwerken

Nachfolgend werden die Ergebnisse der jeweiligen Netzwerke kurz
aufgefiihrt.

7.1.1 DCN + GRU.

Das Deep(ish)-Convolutional-Netzwerk in Kombination mit der GRU-
Zelle erwies sich als am schnellsten lernende Kombination. Bereits
nach ca. 27 Minuten wurde das Ziel erstmalig erreicht; das Lernziel
war hier anschlieflend nach ca. 34 Minuten erreicht.
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Im weiteren Verlauf verliel dieses Netzwerk allerdings zwei-
mal den zielfiihrenden Weg fiir ca. 3 Minuten und Aufgrund des
Zeitpunkt nicht néher definierbaren Zeitrahmen, innerhalb des ca.
einstiindigen Trainingszeitraum.

Auffallig fur dieses Netzwerk ist die frithe stabile starke Lernper-
formance mit einem Vorsprung von bis zu ca. 5 Minuten vor den
anderen Kombinationen.

7.1.2 CNN + GRU.
Das einfache CNN in Kombination mit derGRU-Zelle erwies sich
hingegen als langsam lernende Kombination. Auch wenn nach 29
Minuten das Ziel erstmalig erreicht wurde, wurde das Lernziel erst
nach ca. 35 Minuten erreicht.

Im weiteren Verlauf verlie dieses Netzwerk allerdings dreimal
den zielfithrenden Weg fiir insgesamt 7 Minuten.

Auffillig fiir dieses Netzwerk ist die bereits frith auftauchende
Instabilitat.

7.1.3 CNN + LSTM.
Als dufBerst langsam lernendes Netzwerk erwies sich die Kombina-
tion aus naiven CNN mit LSTM-Zelle. Auch wenn nach 27 Minuten
das Ziel erstmalig erreicht werden konnte, wurde das Lernziel erst
nach ca. 36 Minuten erreicht.

Im weiteren Verlauf erwies es sich zudem als tendenziell instabil
und wich dreimal von zielfithrenden Weg ab fiir insgesamt ca. 5
Minuten.

7.1.4 DCN + LSTM.
Die Kombination aus Deep(ish)-Convolutional-Netzwerk mit LSTM-
Zelle erwies sich als langsamstes lernendes Netzwerk. Nach ca. 33
Minuten wurde das Ziel erstmalig erreicht, nach 39 Minuten wurde
das Lernziel erreicht.

Im weiteren Verlauf verlief dieses Netzwerk kein einziges Mal
den zielfithrenden Weg.

Auffallig fiir diese Kombination ist die fiir den Trainingszeitraum
perfekte Stabilitat und die ca. 58 Minuten auftrettende wachsende
Fithrung des insgesamt erreichten Rewardes.

DCN + GRU
CN +GRU
CN +LSTM
DCN + LSTM

Abbildung 11: Legende fiir die Ergebnisse

7.2 Zwischenfazit

Ausgehend von vorherigen Test in Kombinationen mit weiteren
kleineren Experimenten lasst sich feststellen, dass die Lernstabiltat
eine tibergeordnete Rolle zum 16sen des SMB-Problemes aufweist.
Denn testet man schnelle Netzwerke wie die Kombination von DCN
und GRU-Zelle so lasst sich feststellen, dass nicht immer das Ziel
erreicht werden kann, dhnlich gut bzw. schlecht verhalten sich die
anderen beiden Netzwerkarchitekturen. Hierfiir ist u.a. die Struktur
der Level, bestehend aus Sackgassen, Engstellen, Fallen, Sprung-
passagen oder dhnliche in Kombination mit dem Rewardshaping
verantwortlich.
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Abbildung 12: Ergebnis: Erreichte X-Position
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Vergleicht man die Aufnahmen der Trainingsdurchgénge (zu
finden im Projektrepository [10]) so fallt auf, dass es auch nach
dem Training fiir alle Netzwerkkombination noch Verbesserungs-
potential innerhalb von wenigen Millisekunden besteht, geschuldet
dadurch das Mario an einzelnen Hindernissen kurz zum stoppen
kommt.

Abschlieflend wurden weitere Test mit dem erfolgversprechen-
dem Netzwerk, bestehend aus Deep(ish)-Convolutional-Netzwerk
und LSTM-Zelle, durchgefithrt um weitere Aussagen hinsichtlich
der Lernperformance zu treffen bzw. zu bestatigen.

7.3 Weiterfithrende Beobachtungen

Nachfolgend werden die restlichen drei Level der ersten SMB-Welt
mit DCN und LSTM-Zellen aufgefiihrt.

7.3.1 Level 2.

Beim zweiten SMB-Leve erreichte keines der Netzwerkkombina-
tionen aus dem ersten Experiment (vgl. 7.1) das Ziel. Alle blieben
an der selben Stelle héngen: Einer Sackgasse, wo der eigentliche
Loésungsweg durch mehrere Gegner fiir eine geringe Zeit blockiert
wird.

Urséchlich hierfiir ist das Rewardshaping, welches den Losungs-
weg nicht mit laingeren Wartezeiten definiert. Es zeigte sich, dass
mit einem weitestgehend randomisierten Reward diese Stelle tiber
einen entsprechend ldngeren Zeitraum von den meisten Kandidaten
l6sbar war.

7.3.2  Level 3.

Nachfolgend werden die Ergebnisse aus Abbildung 15 kurz ana-
lysiert. Es wurden 5 Threads mit jeweils 2500 Episoden trainiert.

Level 3 besteht hierbei im wesentlich aus Sprungpassagen un-
terschiedlicher Schwierigkeitsgrade, welche dem ersten Level ten-
denziell dhnelt, wodurch sich die Ahnlichkeit der Lernperformance
erkldren lasst.

Nach ca. 31 Minuten wurde erstmalig das Ziel erreicht, nach
weiteren 3 Minuten war das Lernziel erreicht. Ahnlich wie in dem
vorherigen Experiment fillt die Lernstabilitat auf. Es ist auch an-
zumerken, dass hier ebenfalls nach Erreichen des Lernzieles ein
weiterer Lernerfolg messbar ist in Form des insgesamt verdienten
Rewardes.

7.3.3 Level 4.

Nachfolgend werden die Ergebnisse aus Abbildung 16 kurz ana-
lysiert. Es wurden 5 Threads mit jeweils 7500 Episoden trainiert.

Das Level 4 beinhaltet das erste Auftreten des Bowser Gegners
und besteht aus einigen sehr schwierigen Passagen wie bspw. schwie-
rigen Sprungpassagen, todlichen Sackgassen, feindliche Projektile
und sich bewegende Hindernisse.

Nach ca. 54 Minuten wurde das Ziel erstmalige erreicht, nach ca.
72 Minuten stellte sich das Lernziel ein, unterbrochen durch einen
ca. 5 Miniitigen Misserfolg.

Auffallig ist hierbei die relativ instabile Lernrate zu Beginn des
Trainings, welche auf die Schwierigkeit des Levels zuriickzufithren
ist. Auffallig ist auch die minimal instabile Rewardrate nach dem
Erreichen des Lernzieles.
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Abbildung 15: Ergebnis: Welt 1 Level 3
8 RESUMEE

Fasst man die Ergebnisse dieser Studienarbeit also zusammen, lasst

sich zunéchst erst einmal feststellen, dass SMB fiir viele RL-Algorithmen

eine Herausforderung darstellt. Es lasst sich zwar vermuten, dass
mit leistungsstarkerer Hardware noch schneller das Lernziel er-
reicht werden kann, dennoch wird aufgrund der tendenziell gerin-
gen Explorationsrate bei den getesteten RL-Algorithmen nicht der
bestmoglichste Losungwegs zeitnah gefunden.

Fir die Suche nach diesen bestméglichen Losungweg erwies
sich die Stabilitit des Lernerfolgs als duf3erst wichtig, auch wenn
diese dazu fiithrt, dass das eigentliche Lernziel spater erreicht wird.
Desweiteren lasst sich feststellen, dass diese Stabilitat des Lerner-
folgs auch dazufithren kann, dass vorallem schwierige Passagen
schneller gelost werden kann.

Hinsichtlich der verwendeten neuronalen Schichten erwies sich
die GRU-Zelle als schnell lernfahig, wohingegen die LSTM-Zelle
sich als stabil erwies. Hinsichtlich des CNN erwies sich eine in
Branchen unterteilte Variante performanter als eine Serielle Vari-
ante.

Auch wenn fiir ein aussagekriftiges Studienergebnis weitere
Tests notwendig sind, lassen doch wichtige Charakteristika der
verwendetet neuronalen Netzwerkarchitekturen feststellen, welche
wiederum aktuelle Forschungsgebiete streifen.
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ZUSAMMENFASSUNG

Im Rahmen dieser Studienarbeit sollte ein eigen gewahltes Thema
im Bereich des maschinellen Lernens ausgearbeitet werden. Im
néchsten Abschnitt dieser Arbeit, wird zuerst die notwendige Theo-
rie erklart, um die Funktionsweise des verwendeten Algorithmus
zu verstehen. Im Anschluss wird darauf eingegangen, welche Mo-
difikationen am Algorithmus vorgenommen wurden, mit dem Ziel,
das Training zu verbessern und die Trainingsdauer zu reduzieren.
Hierbei wird anhand von Statistiken und Erkldrungen iiber die ge-
sammelte Erfahrung berichtet. Zuletzt gibt es noch einen Ausblick
iber weitere mogliche Aufgaben und Versuche, die auf Basis dieses
Projekts durchgefithrt werden konnen.

1 EINLEITUNG

Beim maschinellen Lernen handelt es sich um einen Teilbereich der
kinstlichen Intelligenz. Hierbei soll ein neuronales Netz trainiert
werden, ein bestimmtes Problem zu 16sen, wie zum Beispiel das
Erlernen von Atari-Spielen oder auch das Fahren eines Autos im
6ffentlichen Verkehr von einem Startpunkt zu einem bestimmten
Ziel. Ein Teilbereich des maschinellen Lernens ist wiederum das
bestarkende Lernen. Hier muss sich ein Agent durch das Erkun-
den einer Umgebung die Problemldsung selbst erarbeiten. Damit
der Agent aber auch erlernen kann, welche Aktionen gut oder
schlecht waren, gibt es ein Belohnungssystem. Je nach Umgebung
konnen Belohnungen und auch Strafen eigenstandig vergeben wer-
den, damit kontrolliert werden kann, was der Agent erlernen soll.
Wahrend des Trainings versucht der Agent die finale Belohnung zu
maximieren. Somit kann der Agent durch vielfaches Ausprobieren
erlernen, welche Aktionen fiir die Losung des Problems nétig sind.
Dazu gibt es viele verschiedene Algorithmen mit verschiedenen
Ansétzen. Ein aktuell haufig eingesetzter Algorithmus ist der Pro-
ximal Policy Optimization Algorithmus. Dieser liefert besonders
bei kontinuierlichen Steuerungsaufgaben gute Ergebnisse.

Im Rahmen dieser Studienarbeit wird deshalb der Proximal Policy
Optimization Algorithmus, sowie das verwendete neuronale Netz,
erklart und versucht auf die Umgebung CarRacing zu optimieren.

2 THEORIE

2.1 Proximal Policy Optimization

Der Proximal Policy Optimization (PPO) Algorithmus [9] wurde am
20. Juli 2017 von John Schulman, Filip Wolski, Prafulla Dhariwal,
Alec Radford und Oleg Klimov von OpenAl veréffentlicht. PPO
ist eine Policy-Gradienten-Methode und kann daher online lernen.
Das bedeutet, dass direkt von den Erfahrungen des Agenten in der
Umgebung gelernt wird. Eine Art Wiedergabepuffer, in dem die
Erfahrungen gesammelt werden, wird also nicht benétigt. Auler-
dem wird ein Stapel an gesammelten Erfahrungen, sobald er fir
ein Gradient Update verwendet wurde, sofort wieder verworfen
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und die Policy wird fortgesetzt. Die Basis fiir PPO bildet die Trust
Region Policy Optimization (TRPO) und bietet zudem noch einige
Vorteile. Er ist einfacher zu implementieren, stichprobeneffizient
und robust, das heif3t, dass er nicht nur eine spezielle Aufgabe,
sondern eine Vielzahl von Aufgaben ohne Hyperparameter-Tuning
16sen kann. Ein Algorithmus ist stichprobeneffizient, wenn er aus
jeder Stichprobe das Beste herausholen kann.
Folgende Formel definiert den Policy Gradient Loss:

LPC (0) = E; |logmg (atlse) Ar| (1)

E; driickt eine Erwartung iiber zwei Terme aus. Beim ersten Term
79 handelt es sich um die Policy, die entsprechend der beobachteten
Zustiande Aktionen liefert, die durchgefiihrt werden sollen. Der
zweite Term ist die Vorteilsfunktion A[, die eine Schitzung abgibt,
die gut oder schlecht die ausgewahlte Aktion im aktuellen Zustand
ist (vgl. [9]).

Diese Vorteilsfunktion ergibt sich folgendermafien:

A; = DiscountedRewards — ValueFunction (2)

Bei den Discounted Rewards handelt es sich um die gewichte-
te Summe aller Belohnungen und dem Discount-Faktor Gamma,
der iiblicherweise im Bereich von 0,9 bis 0,99 liegt. Jener Faktor
sagt aus, dass der Agent eine Belohnung, die er schnell erhalten
kann, gegeniiber einer Belohnung, die er erst in 1000 Zeitschritten
erhalten kann, bevorzugt und dementsprechend handelt. Die Value
Function hingegen versucht lediglich den finalen Discounted Re-
ward in dieser Episode ab dem aktuellen Stand zu erraten. Aus der
folgenden Abbildung, die den Ablauf des PPO Algorithmus zeigt,
kann entnommen werden, dass der vermutete Vorteil At erst dann
berechnet wird, nachdem die Policy in der Umgebung ausgefithrt
wurde. Somit sind die Daten, die zur Berechnung der Discounted
Rewards benotigt werden, tatsachlich vorhanden und missen nicht
geschatzt werden.

Algorithm 1 PPO. Actor-Critic Style

for iteration=1,2,... do

for actor=1,2,...,N do
Run policy 7, in environment for 7" timesteps
Compute advantage estimates Ay, .. Ar
end for
Optimize surrogate L wrt 0, with K epochs and minibatch size M < NT
Oola < 0
end for

Abbildung 1: Ablauf des PPO Algorithmus mit einem Actor-
Critic Netzwerk [9]

Berechnet man den vermuteten Vorteil A,, so kann dieser positiv
oder negativ sein. Wenn dieser positiv ist, dann ist auch der Gradient
positiv und die Wahrscheinlichkeit solcher Aktionen wird erhoht.
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Ist er negativ, so ist der Gradient negativ und die Wahrscheinlichkeit
solcher Aktionen wird verringert.

Beim Durchfiithren eines Gradientenabstiegs kann es aber auch
zu Problemen kommen. Sollte zum Beispiel ein Gradientenabstieg
immer nur fiir einen Stapel gesammelter Erfahrungen gemacht
werden, kann damit die eigene Policy zerstért werden, da man die
Parameter im Netzwerk zu weit auflerhalb des Bereichs, in dem
diese Daten erfasst wurden, aktualisiert. Deshalb muss sicherge-
stellt sein, dass man sich beim Aktualisieren der Policy niemals zu
weit von der alten Policy entfernt. Im TRPO Algorithmus gibt es
dafiir eine sogenannte KL-Einschrankung. Allerdings belastet diese
KL-Einschrankung den Optimierungsprozess. Im PPO Algorithmus
wird dieses Problem so geldst, indem diese zusatzliche Einschran-
kung direkt mit in die Optimierungsfunktion aufgenommen wird
(vgl. [10]).

Hierbei handelt es sich um die Clip-Funktion. Die Formel dafiir
sieht folgendermaflen aus:

LCLIP (9) = E, [min (r, (0) Ay, clip (r: (0),1— €, 1+€) At)] 3)

Innerhalb des Erwartungsoperators wird lediglich das Minimum
zweier Terme zuriickgegeben. Beim ersten Term handelt es sich
um das r; (0)-fache der Vorteilsschitzung A;. Wihrend die Vor-
teilsschitzung At (2) bereits bekannt ist, stellt die Variable r; (0)
ein Wahrscheinlichkeitsverhéltnis zwischen den neuen Policy Aus-
gaben und den Ausgaben der alten Policy dar. Ist r; (0) grofer als
1, dann ist die Aktion jetzt wahrscheinlicher als vorher. Ist r; (0)
dagegen grofler 0, aber kleiner 1, dann ist die Aktion jetzt weniger
wahrscheinlich als vorher. Betrachtet man nun den zweiten Term,
fallt auf, dass dieser dem ersten Term sehr dhnlich ist, allerdings
wird dieser mit dem Clip-Operator abgeschnitten. Zuletzt fehlt noch
der Wert von Epsilon (€), dieser betragt normalerweise 0,2 oder 0,1
(vel. [8).

Folgende Abbildung veranschaulicht die Funktionsweise der
Clip-Funktion:

LLCLIP A>0

0 I 1+e¢

Abbildung 2: Funktionsweise der Clip-Funktion bei posi-
tiver bzw. negativer Vorteilsschitzung (roter Punkt: Start-
punkt) [9]

Wie bereits in den vorherigen Abschnitten erwéhnt, kann die
Vorteilsschatzung sowohl positiv als auch negativ sein. Je nach
Vorzeichen éndert dies auch die Wirkung des Min-Operators (3).
Beim linken Diagramm ist die Vorteilsfunktion positiv, das heifit,
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dass die ausgewdhlte Aktion besser als erwartet war. Wenn r hier
zu hoch wird, dann soll das Aktionsupdate nicht zu stark tibertrie-
ben werden. Deshalb wird die Funktion hier abgeschnitten, um
den Effekt des Updates zu begrenzen. Beim rechten Diagramm ist
die Vorteilsfunktion negativ, das bedeutet, dass die ausgewahlte
Aktion schlechter als erwartet war. Hier flacht die Funktion ab,
wenn r gegen Null geht. Um jedoch zu verhindern, dass sich die
neue Policy zu weit von der alten Policy entfernt, muss auch hier
das Aktionsupdate begrenzt werden. Andernfalls wiirde die Akti-
onswahrscheinlichkeit auf Null reduziert werden (vgl. [10]).

Die endgiiltige Verlustfunktion, die zum Trainieren eines Agen-
ten verwendet wird, sieht folgendermaflen aus:

LPPO () = By |LEMP () — 1LY F (8) + c2S [mp] ()| (4)

Als Resultat erhilt man eine Funktion, die sich aus dem bereits
bekannten Clip und zwei weiteren Termen zusammensetzt. Ersterer
der beiden Terme aktualisiert das Netzwerk. Es wird auflerdem eine
Bewertung abgegeben, die angibt, wie gut es ist in einem gewissen
Zustand zu sein, indem die finale Belohnung berechnet wird, die
ab diesem Zeitpunkt erwartet wird. Beim letzten Term der Ver-
lustfunktion handelt es sich um einen sogenannten Entropieterm.
Damit der Agent zu Beginn des Trainings iiberhaupt in der Lage ist
etwas zu lernen und herauszufinden, welche Aktionen eine bessere
Belohnung erzielen, muss der Agent zuféllig Aktionen durchfiihren.
Firr diese Erkundungen ist der Entropieterm zusténdig. Im weiteren
Verlauf des Trainings hat dieser Term immer weniger Einfluss, da
der Agent nicht mehr so stark wie zu Beginn auf zuféllige Aktionen
angewiesen ist, um etwas zu lernen. Die beiden Parameter ¢; und ¢
sind Hyperparameter und gewichten die beiden Terme (vgl. [10]).

3 UMSETZUNG
3.1 Allgemeines

Zur Demonstration des PPO-Algorithmus wurde CarRacing [1],
eine Box2D-Umgebung von Gym OpenAl [2], verwendet. Dabei
handelt es sich um ein Rennen aus der Vogelperspektive. Der Agent
trainiert standardmafig so lange, bis er einen durchschnittlichen
Reward von 900 erreicht hat. Diese Grenze kann allerdings auch
beliebig veréndert werden. Die folgende Abbildung zeigt die Ober-
flache des Spiels.

Abbildung 3: CarRacing, eine Box2D-Umgebung von Gym
OpenAl
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Am unteren Rand des Fensters sind verschiedene Anzeigen, die
folgendes von links nach rechts angeben: Punktzahl, Geschwindig-
keit, vier ABS-Sensoren, Lenkradposition, Gyroskop (Bestimmung
der Lage).

3.2 Programm

Als Grundlage fiir die Umsetzung diente folgendes Projekt: Car
Racing with PyTorch [7]. Folgende Voraussetzungen werden dafiir
benotigt:

e pytorch 0.4 [3]
e gym 0.10 [5]
e visdom 0.1.8 [4]

Visdom ist ein flexibles Tool zur Visualisierung und Organisierung
von Live-Daten.

Um auch Videos tiber einzelne Trainingsdurchlaufe zur Verfi-
gung zu haben, wurde der Code um diese und noch einige andere
Funktionen erweitert und umfasst nun drei Dateien mit folgenden
Funktionen:

o test.py: Dient zum Testen eines trainierten Agenten. Dabei
werden einzelne Durchldufe gerendert und im Ordner “vi-
deos fully trained” abgespeichert, sowie weitere Meta-Daten
und Statistiken.

e train.py: Dient zum Trainieren des Agenten. Wihrend des

Trainings werden einzelne Durchlaufe gerendert und im

Ordner “videos” abgespeichert, sowie weitere Meta-Daten

und Statistiken. Der trainierte Agent wird im Ordner “param”

abgespeichert.

utils.py: Beinhaltet Methoden zum Plotten des Trainings-

verlaufs.

Um ein Training durchzufithren, muss zuerst der Visdom-Server
gestartet werden, sofern der Trainingsverlauf visualisiert werden
soll. Dies kann mit dem Befehl “python -m visdom.server” erledigt
werden. Dieser ist dann unter “http://localhost:8097/” standardma-
Big erreichbar. Mit dem Befehl “python train.py - -render - -vis”
kann das Training dann gestartet werden. Der Parameter “- -vis”
bewirkt dabei, dass der Trainingsverlauf visualisiert wird. Weitere
mégliche Parameter sind in “train.py” zu finden. Um einen trainier-
ten Agenten zu testen, wird der Befehl “python test.py - -render”
verwendet.

3.3 Aufbau des Netzes

Es handelt sich bei dem verwendeten Netz um ein Actor-Critic
Netzwerk. Als Input erhalt das Netz ein aus 96x96 Pixeln bestehen-
des Frame. Um auch Informationen iiber die Geschwindigkeit des
Wagens zu erhalten, werden vier benachbarte Frames iibergeben. Es
folgen sechs 2D Convolutional Layer und pro Layer wird eine ReLU
zur Aktivierung verwendet. Diese sind in der folgenden Abbildung,
die den Aufbau des Netzes zeigt, blau dargestellt.

28

Action

Be(a, B)

Val 1

Alpha 3 Beta 3

FC 100 + relu FC 100 + relu

3x3 Conv 256 + relu

3x3 Conv 128 + relu

3x3 Conv 64 + relu

3x3 Conv 32 + relu

3x3 Conv 16 + relu

4x4 Conv 8 + relu

input

Abbildung 4: Aufbau des Actor-Critic Netzwerks [7]

Um den Actor bzw. den Critic-Teil darzustellen, wird eine Fully-
Connected Layer mit zwei Kopfen verwendet. Der Actor gibt & und
B fiir jede Aktion als Parameter einer Beta-Verteilung aus. Mogliche
Aktionen sind:

e 1. Lenken: Wertebereich: [-1, 1]

o 2. Beschleunigen: Wertebereich: [0, 1]

e 3. Bremsen: Wertebereich: [0, 1]
Aufgabe der Value-Funktion (rechter oberer Teil in der Abbildung)
ist es, eine Schitzung abzugeben, wie der finale Reward in dieser
Episode ab diesem Zeitpunkt aussehen wird. Der Actor liefert dafiir
die entsprechende Aktion.

3.4 Erfahrungen

Es wurde im weiteren Verlauf dieses Projekts versucht, schneller
und zuverlédssiger ans Ziel zu gelangen. Zuerst wurde dabei die Ver-
teilung des Rewards niher betrachtet. Dieser wird folgendermafien
vergeben:
e - 0,1 pro Frame
e +1000 /N fiir jedes besuchte Bahnteil (N = Gesamtzahl der
Bahnteile)
Wenn der Agent also beispielsweise in 732 Frames fertig ist,
betragt die Belohnung 1000 - 0,1 * 732 = 926,8 Punkte. Auflerdem gibt
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es eine Strafe von - 0,05 wenn der Wagen von der Bahn abkommt
(pro Frame). Diese Strafe muss allerdings sehr klein sein, da sonst
das Ergebnis, wie es zuvor anhand eines Beispiels berechnet wurde,
verfalscht wird. Die Episode endet, wenn alle Teile besucht sind. Des
Weiteren kann ein Reward vergeben werden, wenn der Agent stirbt.
Es wurden deshalb drei Trainingsldufe durchgefiihrt, einmal mit
einen Reward von +100, 0 und -100. Die folgenden drei Abbildungen
zeigen die jeweiligen Trainingsergebnisse.
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Abbildung 5: Reward betrigt +100, wenn der Agent stirbt
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Abbildung 6: Reward betrigt 0, wenn der Agent stirbt
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Abbildung 7: Reward betrigt -100, wenn der Agent stirbt
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Interessant ist hierbei, dass der Agent, der keine Belohnung (Abb.
6) bekommt, wenn er stirbt, nicht einmal einen durchschnittlichen
Reward von 400 schafft. Bei einer Bestrafung von -100 (Abb. 7)
wird zumindest ein durchschnittlicher Reward von 700 erreicht.
Der gewiinschte durchschnittliche Reward von 900 wird nur bei
einer Belohnung von +100 (Abb. 10) erreicht und diese wird somit
auch beibehalten.

Als Nachstes wurden verschiedene Buffer- und Batch-Grofien
getestet. Der bisherige Wert fiir die Buffer-Grofie war 2000 und
fur die Batch-Grofle 128. Weil diese Werte bereits einen guten
Trainingsverlauf haben, werden nur drei weitere Werte in diesem
Bereich gew#hlt, und zwar:

o Buffer = 1000, Batch = 64 (orange)
o Buffer = 2000, Batch = 64 (griin)
e Buffer = 4000, Batch = 256 (blau)

Folgende Abbildung zeigt die entsprechenden Trainingsverlau-
fe, wobei die rote Linie dem Training mit den bisherigen Werten
entspricht.

Abbildung 8: Trainingsverldufe mit verschiedenen Buffer-
und Batch-Grofien

Vergleicht man die verschiedenen Trainingsverldufe, fallt auf,
dass man den Trainingsverlauf bei CarRacing in drei Phasen eintei-
len kann:

e 1. Phase:

Agent erreicht durchschnittlichen Reward von 0 — 100
e 2. Phase:

Agent erreicht durchschnittlichen Reward von 100 - 700
¢ 3. Phase:

Agent erreicht durchschnittlichen Reward von 700 - 900

In der ersten Phase lernt der Agent nur sehr wenig und macht
kaum Fortschritte. In der zweiten Phase, die meistens so lange
dauert wie die erste Phase, lernt der Agent dagegen sehr viel. Der
schwierige Teil ist allerdings Phase 3. Diese dauert langer als die
beiden Phasen davor und es kann passieren, dass der Agent keine
Fortschritte mehr erzielt und sogar wieder alles verlernt. Dies ist
auch bei zwei Durchldufen passiert (orange und griin). Obwohl
Phase 1 und 2 bei “griin” kiirzer als bei allen anderen Durchléufen
gedauert hat, ist der Agent in Phase 3 gescheitert. Bei “blau” wurde
auch nach tiber 5000 Episoden der durchschnittliche Reward von
900 nicht erreicht. Das Training wurde deshalb abgebrochen. Weil
bei einer Buffer-Gro3e von 2000 und einer Batch-Grofie von 128
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der Trainingsverlauf am zuverlédssigsten war und der durchschnitt-
liche Reward von 900 auch erreicht wurde, wurden diese Werte
beibehalten.

Im néchsten Schritt wurde ein Vergleich zwischen dem Adam-
Optimierer und dem SGD-Optimierer (SGD = Stochastic Gradient
Descent) durchgefiihrt. Beides sind stochastische Optimierer, wobei
der Adam-Optimierer weiter verbreitet ist und haufiger zum Einsatz
kommt. Bisher wurde der Adam-Optimierer verwendet. Beim SGD-
Optimierer wurden auch wieder verschiedene Lernraten, Buffer-
und Batch-Gréfien getestet und welchen Unterschied das Nesterov-
Momentum macht. Auf das Nesterov-Momentum wird in dieser
Studienarbeit nicht naher eingegangen. Die nachste Abbildung zeigt
die Ergebnisse der verschiedenen Trainingsdurchlaufe. Anhand der
Farbe kann erkannt werden, welche Einstellungen beim Optimierer
vorgenommen wurden:

e Braun und Lila:
SGD (Ir=0.001, momentum=0.9, nesterov=True), Buffer =
2000, Batch = 96
e Rot:
SGD (Ir=0.001, momentum=0.9, nesterov=False)
e Griin:
SGD (Ir=0.1, momentum=0.9, nesterov=True)
e Blau und Orange:
SGD (Ir=0.001, momentum=0.9, nesterov=True)

PPO

Abbildung 9: Trainingsverliufe mit SGD-Optimierer und
verschiedenen Lernraten, Buffer- und Batch-Groflen, sowie
mit oder ohne Nesterov-Momentum

Am besten hatte der SGD-Optimierer mit einer Lernrate von
0,001, einem Momentum von 0,9 und mit dem Nesterov — Momen-
tum (blaue und orange Linie) abgeschnitten. Es wurden noch wei-
tere Trainingsdurchldufe durchgefiihrt, die aber zu keinem brauch-
baren Ergebnis fithrten und deshalb verworfen wurden.

Folgende zwei Abbildungen zeigen das jeweils beste Ergebnis
mit dem Adam-Optimierer bzw. dem SGD-Optimierer.
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Abbildung 10: Bestes Ergebnis mit Adam-Optimierer
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Abbildung 11: Bestes Ergebnis mit SGD-Optimierer

Beim Training mit dem SGD-Optimierer konnte der durchschnitt-
liche Reward von 900 in nur 2031 Episoden erreicht werden. Mit
dem Adam-Optimierer brauchte der Agent dafiir 2520 Episoden.
Auflerdem war der Trainingsverlauf nicht so stabil und gleichmafig
wie mit dem SGD-Optimierer. Vergleicht man die Trainingszeiten
der beiden Durchldufe, kann festgestellt werden, dass mit dem
SGD-Optimierer rund 20% weniger Zeit benétigt wird als mit dem
Adam-Optimierer, um einen durchschnittlichen Reward von 900 zu
erreichen.

Um herauszufinden, ob mit den bisherigen Verbesserungen auch
héhere Punktzahlen méglich sind, wurde versucht einen durch-
schnittlichen Reward von 910 zu erreichen. Die néchste Abbildung
zeigt den Trainingsverlauf.
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Abbildung 12: Trainingsverlauf eines Agenten, der einen
durchschnittlichen Reward von 910 erreicht

Der Agent hat einen durchschnittlichen Reward von 910 nach
2361 Episoden erreicht. Noch hohere Werte konnten auch noch
moglich sein, allerdings wurden dazu keine weiteren Tests durch-
gefiihrt.

Zuletzt wurde noch versucht, den optimierten PPO Algorithmus
alleine auf der CPU zu parallelisieren. Hierbei wurde mit nur zwei
Prozessen nach ungefahr 3600 Episoden (1800 Episoden pro Pro-
zess) ein durchschnittlicher Reward von 900 erreicht. Damit konnte
nochmal eine Verbesserung um rund 200 Episoden bewirkt werden.
Weitere Trainingsdurchlédufe mit mehr Prozessen waren aufgrund
der zu geringen Rechenleistung nicht méglich. Allerdings sollte mit
geniigend Rechenleistung und mehr Prozessen ein noch besseres
Ergebnis moglich sein.

4 AUSBLICK

Auf Basis dieser Arbeit kénnen noch weitere Aufgaben und Versu-
che durchgefiihrt werden. Es kénnen etwa noch weitere Optimierer
getestet werden. Bisher wurde der Adam-Optimierer und der SGD-
Optimierer verwendet. Beides sind stochastische Optimierer, aller-
dings wére es interessant zu beobachten, wie gut die Performance
anderer Typen von Optimierern ist.

Eine weitere Moglichkeit wére, mit einem Scheduler die Lern-
rate wahrend des Trainings zu beeinflussen. Zum Beispiel kann
damit die Lernrate schrittweise oder zyklisch um den Faktor Gam-
ma verdndert werden. Auflerdem kann die Anpassung auch nur
nach einer bestimmten Anzahl an Episoden durchgefiithrt werden,
beispielsweise einmal nach 100 und einmal nach 500 Episoden. Bei
den bisherigen Trainingsdurchldufen hat der Agent in den ersten
800 Episoden kaum Fortschritte gemacht, mithilfe eines Schedulers
kann versucht werden schneller Fortschritte zu erreichen.

Parallele Implementierungen eines Algorithmus werden beim
Trainieren eines neuronalen Netzes gerne eingesetzt, um die Trai-
ningsdauer zu reduzieren. Bisher wurde nur auf der CPU paralleli-
siert, allerdings kann auch die GPU mit einbezogen werden. Dabei
werden auf der CPU parallel Daten in der Umgebung gesammelt
und auf der GPU wird das Gradientenupdate durchgefiihrt.

Zuletzt kann die Performance des optimierten PPO Algoritmus
mit der des World Models [6] verglichen werden. Das World Model
war der erste Algorithmus, der einen sehr hohen durchschnittli-
chen Reward bei CarRacing erreicht hat. Da dieser auch heute noch
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mit aktuellen Verfahren des maschinellen Lernens mithalten kann,
ware ein Vergleich mit dem World Model sehr interessant. Auf3er-
dem kann getestet werden, mit welchem Verfahren ein héherer
durchschnittlicher Reward erreicht werden kann.
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ZUSAMMENFASSUNG

In der Studienarbeit wurde sich intensiv mit dem Konzept von Deep
Q-Learning Algorithmen auseinandergesetzt und auf Basis einer
Vorlage ein eigenes Model implementiert. Es wurden anschlieend
Verbesserungen im Rahmen des bestehenden Netzes vorgenommen
um Effizienz, Performance und Stabilitiat zu erzielen, wobei noch
viele Verbesserungsmoglichkeiten existieren. Einige davon wurden
zum Schluss grob skizziert, um einen Ausblick auf die Méglichkeiten
zu geben.

1 EINLEITUNG

In dieser Studienarbeit soll beschrieben werden, wie mithilfe von
bestatigendem Lernen das Atari Spiel Seaquest gespielt werden
kann bzw. dort ein moglichst hoher Punktestand erzielt wird. Im
ersten Abschnitt sollen grundlegende Themen wie das bestatigende
Lernen oder Deep Q-Learning behandelt werden, um einen theore-
tischen Einstieg in das Thema maschinelles Lernen zu bieten. Der
zweite Abschnitt befasst sich mit dem konkreten Programm, wel-
ches implementiert wurde und soll die erreichten Verbesserungen
des Algorithmus bzw. des Models aufzeigen. Zuletzt folgt noch ein
kleiner Ausblick auf mogliche Verbesserungen des Algorithmus.

2 HINFUHRUNG UND THEORETISCHER
HINTERGRUND

2.1 Gym und Keras

Zur Implementierung der KI wurde das Deep-Learning Framework
Keras und die Reinforcement Learning Library Gym zur Hilfe ge-
nommen.

Die Gym Library stellt verschiedene Umgebungen bereit mit denen
sowohl klassische Problemstellungen der KI-Forschung, wie z.B.
das Halten eines frei schwingenden Pendels in der Senkrechten,
aber auch Roboter-Simulationen oder vollstindige Atari-Spiele si-
muliert werden kénnen. Die Wahl fiir diese Studienarbeit fiel auf
das Atari-Spiel ,Seaquest”, indem der Spieler ein U-Boot steuert,
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welches Taucher aus dem Wasser retten muss. Das U-Boot wird
hierbei, allerdings von Haien und feindlichen U-Booten attackiert,
deren Angriffe zum Verlust von einer der vier Leben fithren. Punkte
erhélt der Spieler, indem er Gegner beschiefit und Taucher an die
Oberflache bringt. Es existiert ebenso eine Sauerstoff-Anzeige, wel-
che nicht auf null absinken darf. Um dies zu verhindern, muss der
Spieler regelmaflig auftauchen, wobei er hier immer einen Taucher
an Board haben muss, ansonsten verliert er ebenfalls ein Leben.
Gym bietet eine einfache Verwendung der Schnittstellen fir die
ausgewihlte Umgebung an. So kénnen mit der Step-Funktion von
der Umgebung die Werte Observation, Reward, Done und Info
abgefragt werden, welche in der Seaquest Umgebung wie folgt zu-
sammengesetzt sind. Der Wert Observation beinhaltet die Bilddaten
in Form eines zweidimensionalen Arrays. Der Wert Reward bein-
haltet die erzielte Belohnung in der Spielumgebung als Integer. Der
Wert Done ist ein Boolscher Wert und sagt aus, ob eine Episode, bei
Seaquest bedeutet dies konkret den Verlust von vier Leben, bereits
beendet ist oder nicht. Der Wert Info gibt die Anzahl an Leben
zuriick, welcher der Spieler bzw. Agent in der jeweiligen Episode
noch zur Verfiigung hat.

Das Keras-Framework ermdglicht es auf einfache und effiziente Art
und Weise neuronale Netze zu erstellen und diese zu verwenden.
Das Framework baut auf dem KI-Framework TensorFlow auf und
bietet fiir dieses ein High-Level Interface an um die Komplexitét der
Erstellung eines Models einzugrenzen und ist vor allem hiufig fiir
Einsteiger im Bereich des maschinellen Lernens eine willkommene
Hilfe.

2.2 Bestitigendes Lernen

Die Ausgangssituation des bestédtigenden Lernens bzw. des bestér-
kenden Lernens ist eine véllig andere wie die des iiberwachten
Lernens. Im Falle des tiberwachten Lernens liegt ein konkretes Er-
gebnis vor, welches als falsch oder richtig interpretiert werden kann.
Ein Beispiel hierfiir ist die Klassifizierung von Bildern, welche vor-
her gelabelt wurden. Der Algorithmus kann hier sofort erkennen,
ob er das Bild richtig eingeordnet hat oder ob seine Interpretation
falsch war. Im Bereich des bestitigenden Lernens hingegen, liegt
diese Riickmeldung nicht bzw. nur bedingt vor. Die KI kann zum
Zeitpunkt der Ausfithrung der Aktion noch nicht bewerten, ob dies
eine gute oder schlechte Entscheidung war. Aufgrund dieses Um-
stands muss im bestatigenden Lernen ein anderer Ansatz gewahlt
werden. Analog zum Trainieren eines Hundes gibt es bei einer guten
Aktion eine Belohnung, einen Reward. Bei einer schlechten Aktion
hingegen, wird ein Negativsignal zuriickgemeldet, welches dem
Algorithmus dazu veranlassen soll, diese Aktion in diesem Kontext
zukiinftig zu vermeiden. Das Lernen basiert somit auf Interaktion
und Feedback. Die Interaktion wird vom sogenannten Agenten ge-
steuert, wobei die Bewertung Sache der Umgebung ist, welche auch
als Environment bezeichnet wird. Der Agent fithrt somit Aktion a
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zum Zeitpunkt t aus, was den Eingang fiir die Umgebung darstellt.
Diese verarbeitet die Folgen der Aktion und gibt dem Agenten den
Zustand zum Zeitpunkt t und die Belohnung, fiir die ausgewéhlte
Aktion a, zum Zeitpunkt t zuriick. Der Agent erkennt nun durch
die Belohnung, ob seine Aktion Sinn ergeben hat oder nicht und
zudem wird die Wahl der Aktion des Agenten fiir den nichsten Zu-
stand (st+1) beeinflusst. Formal betrachtet besteht Reinforcement
Learning, demzufolge aus fiinf wichtigen Komponenten, namlich
dem Agenten (Agent), der Umgebung (Environment), dem Zustand
(State), der Aktion (Action), sowie der Belohnung (Reward).

vY

Agent

state reward
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Risi [
Sev

Environment]d—
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Abbildung 1: Agent und Umgebung [3]

Das bestatigende Lernen bzw. die verwendeten Algorithmen zur
Bewertung von Aktionen unterteilen sich in modelbasiertes und
modelfreies Lernen. In dieser Studienarbeit soll sich nur mit mo-
delfreiem Lernen beschéftigt werden, da dies sonst den Rahmen
sprengen wiirde. Ebenso wird das modellfreie Lernen nochmals in
Q-Learning und in die Policy Optimierung aufgeteilt. Als Policy
wird generell die Strategie des Agenten bezeichnet, um die Folge-
aktion, auf Basis des aktuellen Zustands zu bestimmen. Bei Policy
Optimierungsmethoden, wie bspw. Policy Gradients geht es darum,
dass der Agent direkt die Policy Funktion erlernt, welche einen Zu-
sammenhang zwischen Zustédnden und Aktionen herstellt, vgl. [10].
Die Policy kommt ohne eine Value-Funktion aus, da hier neuronale
Netze verwendet werden, um direkt die Aktionswahrscheinlich-
keiten mit dem Netz abzubilden. Zu jedem Zeitpunkt, wenn der
Agent mit der Umgebung interagiert, werden die Parameter des
neuronalen Netzes optimiert, indem zukiinftig eher ,gute” Aktionen
ausgewdhlt werden. Ein grofier Nachteil der Policy Optimierung ist
allerdings, dass bei jedem Update des Netzes, die Schiatzungen der
Gradienten auf Basis der Daten <s,a ,r,s'> einer einzelnen aufsum-
mierten Runde basieren. Daher kann die Schitzung sehr verrauscht
sein, sodass eine schlechte Gradientenschatzung die Stabilitat des
Lernalgorithmus sehr zum Nachteil beeinflussen kann. Aufgrund
dieses Umstandes wurde Q-Learning praferiert, welcher eine besse-
re Probeneffizienz und eine stabilere Leistung aufweisen soll, vgl.
[17].

2.3 Q-Learning und DQN

Q-Learning ist im Gegenteil zu Policy-Optimierungsverfahren ein
,off-policy“ Algorithmus, welcher das Ziel hat, die beste Aktion
zum gegebenen Zustand zu finden. Der Name ,off-policy® rithrt
daher, dass die Q-Learning Funktion von Aktionen auf3erhalb der
Policy, wie z.B. Zufallsaktionen, lernt. Genauer gesagt, versucht

action
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Q-Learning eine Policy zu erlernen, welche den ,Total Reward®, also
die Summe der Punkte in einer Runde des Spiels, fortfolgend auch
als Episoden bezeichnet, maximieren soll. Das ,Q“ in Q-Learning
steht fir Qualitit, wobei Qualitét in diesem Zusammenhang bedeu-
tet, wie niitzlich die Aktion zum Erreichen einer hohen Belohnung
war. Dieser Zusammenhang lasst sich durch die Q-Funktion Q(s,a)
darstellen, welche den erwartenden Nutzen(Q) einer Aktion im
Zustand beschreibt. Damit zu jedem Zustand die bestmogliche Ak-
tion ausgewdahlt werden kann, wird eine Q-Table verwendet, in
der die Q-Values als Werte eingetragen werden. Der maximale
Q-Value in der Tabelle gibt somit an, welche Aktion in welchem
Zustand zu wihlen ist. Die Berechnung der Q-Values erfolgt mit
der Bellman-Gleichung, welche als Inhalt hat, dass das Befolgen der
bestmoglichen Aktion in Zustand s, dazu fiihrt, dass insgesamt die
bestmogliche Strategie gew#hlt wird. Nach jedem Durchlauf einer
Spielrunde kann so die Q-Table mit den maximalen Q-Values ak-
tualisiert werden, was auf langere Sicht dazu fithrt, dass die Tabelle
immer zur bestméoglichen Aktion bzw. zum héchsten Q-Value fithrt.
Diese Vorgehensweise wird auch als ,Exploiting®, also Nutzung,
bezeichnet, da vorhandene bzw. generierte Informationen genutzt
werden. Das Gegenstiick hierzu ist das ,Exploring®, da nicht nur
auf Grundlage der maximalen zukiinftigen Belohnung entschieden
wird, sondern ein gewisser Anteil an zufélligen Entscheidungen
getroffen wird. Dieser Zufallsanteil, auch als Epsilon € bezeichnet,
wird Anfangs hoch angesetzt und im Laufe der Zeit immer weiter
verringert, da am Anfang die Q-Table noch keine fundierte Grund-
lage zur Entscheidungsfindung darstellt. Dieses Herabsetzen von
€ zur Trainingszeit, wird auch als € Greedy Strategie bezeichnet
und bringt den Agenten dazu sich immer mehr auf sein erlerntes
Wissen zu stiitzen, anstatt auf Zufallsentscheidungen, vgl. [16].

Algorithm 12.1 Q-Learning als Pseudocode

1: procedure Q-LEARNING
2: Wiéhle0 =y <1
3 for all 5, a do initialisiere Q(s, a)
1 end for
5 loop
6: Beobachte Zustand s
7 Wihle eine Aktion a aus und fiihre diese durch
8: Erhalte Belohnung r
9: Beobachte neuen Zustand s’
10: Qs,a)=r+7y- mzlle(s" a)
11: end loop ‘
12: end procedure

Abbildung 2: Q-Learning Pseudocode [7]

Q-Learning auf Basis einer Q-Table bringt allerdings noch einen
schmerzlichen Nachteil mit sich, da mit wachsender Anzahl von
Zustanden bzw. Aktionen ein immenser Anstieg der Moglichkeiten
einhergeht, welche durch den Explorationsmechanismus irgend-
wann nicht mehr mit einem reellen, praxistauglichen Zeitaufwand
l6sbar sind. Ein weiteres Problem beim klassischen Q-Learning ist,
dass die Belohnung zeitlich sehr weit vom aktuellen Status- und
Handlungsraum des Agenten entfernt liegen kann. Dadurch kann
der Agent erst bei einer langen Explorationsphase weit in der Zu-
kunft liegende Belohnungen dem tatséichlichen Zustand zuordnen,
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vgl. [15]. Eine Losung fiir den zeitlichen Versatz bildet die Diskon-
tierung der Belohnungen, indem jede nachfolgende Belohnung mit
einem Faktor y” multipliziert und dies auf den urspriinglichen Be-
lohnungen aufsummiert wird. Angenommen wir befinden uns bei
der Belohnung r0, so berechnet sich der weitere Verlauf dement-
sprechend:

r0+yrl +y?r2 + y3r3, wobei fiir y gilt: 0 < y < 1

Durch diese Strategie wird erreicht, dass zuriickliegende Beloh-
nungen, welche zur Erreichung der Belohnung beigetragen haben,
ebenfalls beriicksichtigt werden. Wenn dies nun mit der bereits
erwihnten Q-Wert-Funktion kombiniert wird, erhélt man folgende
Funktion

Q(s.a) = r + ymaxz(Q(s',a"))

, welche es ermdoglicht die beste Aktion fiir den aktuellen Zustand
auszuwihlen, vgl. [4]. Um nun auch die kombinatorische Komple-
xitdt zu bewaltigen wird ein Deep Q-Learning Network verwendet
(DQN) und deshalb die Q-Table gegen ein Neuronales Netz aus-
getauscht, welches als Funktions-Approximator zum Erlernen der
Q-Wert-Funktion fungieren soll. Das Neuronale Netz bekommt hier
die Zusténde als Input, anstatt der kompletten Zustands-Aktion-
Tabelle. Dies stellt das Kernkonzept von DQN’s dar und auch die
Implementierung soll aufgrund dieser Basis erfolgen, um das an-
fangs vorgestellte Spiel umzusetzen, vgl. [6].

2.4 Dueling DOQN

Fiir die letzte grundlegende Verdnderung des Algorithmus bzw. des
Models wird der Dueling DQN Algorithmus verwendet, welcher
den Q-Value in zwei Bestandteile aufschliisselt. Der erste Bestand-
teil ist der Wert des aktuellen Zustands (Value) und der zweite
Bestandteil jener Vorteil (Advantage), der sich ergibt, wenn eine
bestimmte Aktion in diesem Zustand ausgefithrt wird, im Vergleich
zu allen anderen Aktionen. Formell betrachtet bekommt man also
den Nutzen einer Aktion, indem man den Wert eines Zustands vom
Q-Value eines Zustands-Aktionspaars abzieht.

Q(s,a) =V(s) + A(s,a) © A(s,a) = Q(s,a) — V(s)

Die beiden Komponenten werden in jeweils separaten Schichten
des neuronalen Netzes ermittelt und anschlieflend wieder zu einer
zusammengefithrt, um Q(s,a) abschitzen zu konnen.
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Abbildung 3: Architektur des Dueling DQON’s

Die Entkopplung der Komponenten rithrt daher, da so das Netz
unabhéngig lernen kann welchen tatséchlichen Wert die einzelnen
Zustande haben, ohne auf die Folgeaktionen Riicksicht nehmen zu
missen. Ein Beispiel hierfiir wire ein einfaches Rennspiel, bei dem
es darum geht, Hindernissen auszuweichen. Hier spielen die Aktio-
nen bis kurz vor dem Zusammenstof keine gréfiere Rolle. Durch
die Trennung der beiden Werte kann das Model nun lernen wel-
che Zustinde entscheidend zum Erzielen von Punkten sind. Unter
Verwendung eines normalen DQN’s muss der Wert fiir jede Aktion
zu dem jeweiligen Zustand errechnet werden. Dies gilt auch wenn
der aktuelle Zustand beim Ausfithren, egal welcher Aktion, den
Tod zur Folge hitte. Es wire in dieser Situation nicht notwendig
den Wert jeder einzelnen Aktion zu berechnen, da sowieso alle das
gleiche Ergebnis hatten.

Die Architektur des Netzes sieht nach der Umstellung auf das Due-
ling DON wie in Abbildung 4 aus, vgl. [13].
Param # Connected to

(type) Output Shape

input_1 (InputLayer) (None, 70, 86, 4) @

conv2d 1 (C (None, 66 128) 12928 input_1[e][e]

max_pooling (MaxPooling2D) (None, convzd_1[e][e]

conv2d_2 (Conv2D) (None, max_pooling2d_1[@][@]

ing2d 2 (MaxPooling2D) (None, conv2d_2[e][@]

(None, max_pooling2d 2[8][8]

(None, 6 1105984 flatten_1[8][@]

(None, 18 1170

(None, 1185984 flatten_1[@][e]
(None, [)

(None,

subtract_1 (Subtract)

(None, 18 dense_a[e][e]

lambda_1[6][@]

add 1 (Add) (None, dense_2[@][0]

subtract_1[@][@]

Non-trainable param

Abbildung 4: Architektur des Netzes nach Umstellung auf
ein DDQN

3 MODEL UND UMSETZUNG
3.1 Allgemein

Als Ausgangsbasis fiir die Implementierung und das grundlegende
Verstandnis von DQN’s diente ein Tutorial von Parsa Heidary Mo-
ghadam, welches den minimalen Aufbau eines DQN’s beinhaltet
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und in einem GitHub Repository [9] zu finden ist. Anschlieflend
wurden Verbesserungen im Hinblick auf Performance und Effizienz
des Netzes integriert und versucht die Reward-Funktion speziell
auf die Problematik des gewéhlten Spiels anzupassen, vgl. [8].In die-
sem Abschnitt wird beschrieben, welche Verbesserungen am Netz
vorgenommen wurden und welche Auswirkungen diese erzielen
sollen.

3.2 Frame Skipping

Eine durch das Gym Framework bereits gegebene Funktionalitét ist
das sogenannte Frame Skipping, welches bestimmte Frames nicht
zuriickgibt, sondern diese einfach tiberspringt. Hierzu gibt es ver-
schiedene Versionen des Environments fiir ein und das selbe Spiel,
wie z.B. Seaquest-v4, welche nur jeden 4. Frame im Observation-
Array zuriickliefert. Der Hintergrund zu diesem Verhalten ist, dass
nicht jeder Zustand relevant fiir das Model ist, da die meisten auf-
einanderfolgenden Frames nur marginale Unterschiede aufweisen.
In der Studienarbeit wird die Version Seaquest-v0 verwendet, da
spiter noch Frame Stacking integriert werden soll und das Uber-
springen von drei aufeinanderfolgenden Frames hier zu Problemen
fithren kann. In der Version Seaquest-v0, wird eine zufallige Anzahl
zwischen einem und drei Frames tibersprungen.

3.3 Preprocessing

Bis jetzt muss das Model mit den rohen Frames arbeiten, die aus
dem Environment entnommen werden. Dies hat den Nachteil, dass
die Frames mit einer Auflésung von 210x160 Pixel und einer Farb-
tiefe von 3 Bit eingehen. Da eine sehr grofie Anzahl von Bildern
verarbeitet werden muss, fithrt die Beschaffenheit der urspriing-
lichen Frames zu einem enormen Berechnungsaufwand fiir das
neuronale Netz. Eine Reduzierung der Auflésung auf 105x80 Pixel,
also die Hailfte der urspriinglichen Auflésung und die Konvertie-
rung der RGB-Farbreprisentation in Graustufen, fithren zu einer
drastischen Reduzierung der Speichergrofie. Die Frames des Envi-
ronments werden in einem zweidimensionalen Array mit Float als
Datentyp abgerufen und kénnen durch die Division durch 255 auf
den kleinsten verfiigbaren Datentyp uint8 konvertiert werden, um
ebenso erheblichen Speicherplatz einzusparen. Zusétzlich werden
noch unnétige Informationen aus dem Bild heraus geschnitten. Der
Punktestand, die Lebensanzeige und der Rahmen bieten dem Netz
keinen Nutzen im Hinblick auf das Erlernen des Spiels und werden
daher entfernt. Dies fiihrt zu einer finalen Auflésung von 70x80
Pixeln, vgl. [5].
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Abbildung 5: Preporcessing der Bilder

3.4 Frame Stacking

Ein Giberaus wichtiger Bestandteil des Algorithmus ist das Frame
Stacking, indem mehrere Frames zu einem Zustand zusammenge-
fasst werden. Ohne Frame Stacking wiirde das Netz jeweils ein Fra-
me als einen Zustand ansehen. Wenn nun allerdings eine Bewegung
eines Objekts wie bspw. der Torpedo eines feindlichen U-Bootes
auf den Spieler zusteuert, kann das Netz nur erschwert bzw. nach
langen Lernphasen einen Zusammenhang zwischen feindlichem U-
Boot und Torpedo feststellen. Mit Frame Stacking hingegen werden
vier Frames anstatt wie bisher einem als ein Zustand in das Netz
gegeben und somit ein eventueller Zusammenhang von dynami-
schen Parametern wie Geschwindigkeit und Bewegungsrichtung
deutlich, vgl. [4].

State 1

State 1 State 2 State 3 State 4

Abbildung 6: Prinzip des Frame Stackings zur besseren Be-
wegungserkennung

3.5 Experience Replay

Das Konzept des Experience Replay basiert darauf, dass alle er-
zielten Erfahrungen in einem Speicher abgelegt und zum Lernen
des Models durch eine meist geringe Batchgrofie verwendet wer-
den. Bei der Speicherstruktur handelt es sich um eine Queue, in
der iltere Erfahrungen durch neuere ersetzt werden. Dies soll dem
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Overfitting durch korrelierte Zustdnde entgegenwirken, zudem
der Speicher fortlaufend mit neuen Spielerfahrungen durch den
Agenten versorgt wird. Somit bildet der Speicher in gewisser Weise
das Gediachtnis des Agenten, welcher dazu dient, die Batch immer
wieder mit neuen zufillig ausgewéhlten Erfahrungen zu fillen.
Zuerst wurde hierfiir die Deque-Struktur verwendet, diese jedoch
durch eine eigene Ringbuffer-Klasse ersetzt, da sich herausstellte,
dass die Deque-Struktur Schwichen im Bereich des zufallsbasierten
bzw. nicht sequentiellen Zufgriffs hat. Der Ringbuffer kann dies
durch Verwendung einer sequentielle Speicherstruktur und somit
durch Unterstiitzung von Fast Random Indexing beheben, vgl. [12].
Das zufillige Befiillen der Batch, hat den Hintergrund, dass aufein-
anderfolgende Zustdnde sich sehr dhnlich sind. Ohne Experience
Replay konnte das Netz bestimmte Zusténde, die es schon ldnger
nicht mehr erreicht hat, einfach vergessen und wiisste nicht mehr,
wie es sich bei jenen verhalten sollte. Durch das zufillige Auffil-
len erreichen auch éltere Zustéinde aus dem Speicher die Batch.
Hier wird allerdings schnell bewusst, dass dies einen sehr hohen
Speicherplatzbedarf mit sich bringt, da die Tupel mit den Daten:
Zustand (Frames), Nachster Zustand (Frames), Belohnung (Inte-
ger), Done (Boolean) im Speicher Platz finden miissen. Zu diesem
Zeitpunkt zeigt sich der zusétzliche Nutzen des vorgenommenen
Preprocessings, indem die Bildauflésung und Farbtiefe reduziert
wurde und nun so erheblich mehr Frames im Speicher unterge-
bracht werden kénnen. Dennoch verbraucht ein Frame mit der
Auflésung von 70x80 Pixel ca. 5,6 KB und da diese mit Experience
Replay millionenfach gespeichert werden miissen, bedeutet dies
eine Speicherbelegung von 5,6 GB bei einer Million Frames, wobei
hier noch keine Aktionen, Belohnungen oder Python Overhead mit
eingerechnet sind, vgl. [5]. Ebenfalls zu beachten ist, dass durch
das zuvor angewandte Frame Stacking ein Zustand nicht aus einem
Frame, sondern aus vier Frames besteht. Dementsprechend benétigt
ein Tupel mit vier Frames fiir den Zustand und vier Frames fiir den
Néchsten Zustand ca. 45 KB Speicherplatz. Das Experience Replay
realisiert zwar das Gedichtnis des Agenten, ist jedoch zugleich
eine erhebliche Belastung durch den immensen Speicherbedarf und
beherbergt somit viel Potenzial zur Verbesserung.

3.6 Huber Verlustfunktion

Allgemein betrachtet hat die Verlustfunktion eines neuronalen Net-
zes die Aufgabe, die Vorhersage des neuronalen Netzes mit den
tatsédchlichen Werten zu vergleichen und diese Abweichung bzw.
den Fehler hierzu zu berechnen. Der errechnete Fehler kann an die
einzelnen Neuronen im Netz zuriickgefithrt werden, wodurch jedes
Neuron seinen Einfluss auf den Ausgabefehler kennt. Danach kann
eine Anpassung der Gewichte auf Grundlage des Fehlers erfolgen
und das neuronale Netz kann die n4chste Vorhersage praziser tati-
gen bzw. es wurde tatsichlich ,gelernt®, vgl. [1].

Urspriinglich arbeitete das Tutorial mit der mittleren quadrati-
schen Abweichung als Verlustfunktion, welche die Schwiche auf-
weist bei einer schlechten Vorhersage des Modells bzw. einem ,,Aus-
reifler”, diesen Fehler, durch die Quadrierung in der Formel, zu
stark hervorzuheben. Eine Alternative hierzu wire es den mittle-
ren absoluten Fehler als Verlustfunktion zu verwenden, welcher in
der Lage ist, ,Ausreifler” bei den Vorhersagen zu ignorieren bzw.
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nicht ibermaflig stark zu gewichten. Diese Eigenschaft kann al-
lerdings sogleich ein Nachteil der Verlustfunktion sein, da somit
groflere Fehlerausschlige genauso gewichtet werden wie kleinere
Fehler. Um auch diesen Nachteil zu kompensieren, wurde die Huber
Verlustfunktion gewahlt, welche die beiden Vorteile der Funktio-
nen miteinander vereint. Die Huber Verlustfunktion benutzt ein
Delta, um zu entscheiden, wann es sinnvoll ist die mittlere quadra-
tische Abweichung und wann den mittleren absoluten Fehler als
Verlustfunktion zu verwenden. Somit wurde erreicht, dass grofiere
Fehlprognosen nicht zu stark in das Model einfliefen, jedoch auch
nicht vernachléssigt werden, vgl. [11].

3.7 Spezialisierte Reward-Funktion

Eine der wahrscheinlich wichtigsten Verbesserungen ist das Be-
reitstellen einer eigenen Reward-Funktion fiir den Agenten. Die
Atari-Umgebung liefert die Belohnung zuriick, welcher auch im
Spiel erzielt wird. Die Optimierung des Netzes ist an die Belohnung
gekoppelt was dazu fiihrt, dass bei komplexeren Spielsituationen
eine sehr hohe Anzahl an ,Erkundungen® bzw. gespielten Episoden
notwendig wird, bis das Netz den Zusammenhang erkennen kann.
Im Spiel Seaquest erhalt der Spieler zwar fir das Abschieffen von
Gegnern Punkte, wird allerdings fiir das Beférdern von Tauchern
an die Oberflache wesentlich starker belohnt. Diesen Zusammen-
hang kann der Agent bzw. das Netz durch reine Erkundung selbst
erlernen, jedoch ist die Dauer hierfiir wesentlich ldnger. Durch
eine beeinflusste Belohnung ist es nun moglich den Agenten zu
bestimmten Aktionen zu drangen, da durch den erhohten Reward
auch hohere Q-Values fiir diese Aktionen generiert werden. Ein
Beispiel hierfiir ware im Spiel Seaquest, dass das Auftauchen extra
bepunktet wird. So kénnte man durch Bonuspunkte erreichen, dass
sich der Agent wie gewiinscht entscheidet, wobei dies natiirlich
zu Lasten der Allgemeingiiltigkeit des Algorithmus geht. Eine spe-
zialisierte Reward-Funktion ist auch auf ein gewisses Spiel bzw.
héchstens auf eine Gruppe sehr dhnlicher Spiele oder Situationen
zugeschnitten. Dies offenbart ein Problem mit der Gym-Library,
welche dazu geschrieben wurde unterschiedliche Algorithmen und
Lésungsansétze miteinander und zwischen den verschiedenen Si-
mulationsumgebungen, zu vergleichen. Daraus folgt, dass die Li-
brary es nicht vorsieht speziell auf die Gegebenheiten eines ein-
zelnen Spiels einzugehen und somit sind die Riickgabeparameter
der Step-Funktion (Observation, Reward, Done, Info), die einzi-
gen Drehschrauben, welche man beeinflussen bzw. iiberschreiben
kann. Gym benutzt im Hintergrund zur Simulation des Spiels eine
andere Komponente namens Atari Learning Environment (ALE),
welche auch die eigentlichen Belohnungen zuriickliefert. Die Li-
brary Gym stellt also ein Bindeglied zwischen den Frameworks fiir
maschinelles Lernen und der Simulationsumgebung ALE dar. Dies
macht auch das Uberschreiben der Reward-Funktion auf Seiten
der Gym-Library sehr komplex. Eine Folge davon ist, dass nur an
den vorhandenen Parametern Anpassungen vorgenommen werden
konnen. Dies sind einerseits Belohnungen und Leben des Spielers,
also diejenigen die direkt aus dem Environment kommen, sowie
die benétigten Schritte des Agenten bis zum Verlust aller bzw. eines
Lebens (Timesteps), welche der Algorithmus selbst bereitstellen
kann. Durch langeres Training des Netzes wurde z.B. deutlich, dass
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der Agent dazu neigte sich an einer bestimmen Position festzuset-
zen und dort bis zum vollstdndigen Verbrauch seines Sauerstoffs
abzuwarten, woraufhin versucht wurde dieser Verhaltensweise
durch die Vergabe negativer Belohnungen bzw. Bestrafungen ent-
gegenzuwirken. Auch das Erzielen von kleineren Belohnungen in
bestimmten Zeitabstinden wurde besonders bepunktet, um den
Agenten zur Bewegung zu ermutigen. Komplexe Regeln, wie z.B.
das der Spieler nur mit mindestens einem Taucher an Board auftau-
chen darf, um seinen Sauerstofftank aufzufiillen, hitten mit dem
Zugriff auf die Position des Spielers in der Reward-Funktion ange-
steuert werden koénnen. Da dies aber nicht moglich ist, muss der
Agent versuchen dies mit langeren Lernphasen zu kompensieren,

vel. [2].

4 BEWERTUNG
4.1 Mogliche Verbesserungen

Trotz zahlreichen vorgenommenen Verbesserungen herrscht noch
viel Potential zur Optimierung des Netzes bzw. des Algorithmus.
In der Literatur finden sich hierzu viele Ansétze bzw. andere Mog-
lichkeiten. Ein Beispiel hierfir sind Double DQN’s. Durch diese
Herangehensweise soll die Uberbewertung von Q-Values verhindert
werden, indem ein zusitzliches neuronales Netz, das sogenannte
Target Network mit eingebracht wird. Im ersten Schritt ermittelt
das DQN die zu wihlende Aktion, also diejenige mit dem héchsten
Q-Value. Anschlieflend berechnet das Target Network den Q-Value,
unter Verwendung der zuvor ausgewéhlten Aktion, vgl. [14].

Eine andere Option stellt die Verwendung von Prioritized Experi-
ence Replay (PER) dar. Hierbei werden Trainingsdaten in der Batch
nicht alle gleich gewertet, sondern Trainingsdaten bzw. Zusténde
die mehr zum Lernerfolg beitragen priorisiert. Die Ermittlung des
Lerneinflusses der Zustédnde wird tiber die Temporal Difference
Methode erreicht, welche die Q-Values zwei aufeinanderfolgender
Zustande miteinander vergleicht. Liegt eine grofle Differenz der
Beiden Q-Values vor, bedeutet dies, dass der Zustand auch eine
gewisse Wichtigkeit aufweist. Die Wichtigkeit des Zustandes wird
prozentual ausgedriickt und beim Befiillen der Batch berticksichtigt,
so dass mehr Zustande mit einer hohen Wichtigkeit in der Batch
landen, vgl. [8].

Auch Performanceverbesserungen am bestehenden Algorithmus
sind definitiv noch méglich. Ein Beispiel hierfiir wire der aufgrund
des Frame Stackings benotigte hohe Speicherplatz, welchen man mit
einer effizienteren Speicherung der zu den Zustanden gehérenden
Frames entgegenwirken kénnte. Momentan werden die Frames fiir
den aktuellen Zustand und fiir den folgenden Zustand in jeweils
getrennten Ringbuffer gespeichert. Allerdings sind einige Frames
des aktuellen Zustands identisch mit denen des nachsten Zustands.
Dies konnte durch Referenzieren der Zustidnde auf eine einzelne
Speicherstruktur effizienter gestaltet werden so, dass keine Frames
mehr doppelt gespeichert werden miissen, sondern nur noch eine
Referenz auf den Speicher.
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4.2 Ergebnisse

Zuletzt sollen noch die erreichten Ergebnisse vorgestellt werden.
Aus zeitlichen Griinden konnten abschief3end allerdings nur 1000
Episoden trainiert werden. Fiir 500 Episoden dauerte die Berech-
nung bis zu 6 Stunden und aufgrund der héufigen Veranderungen
am Algorithmus verblieb zum Schluss nicht mehr sehr viel Zeit
fur das Training des finalen optimierten Models. 1000 Episoden
sind nicht sonderlich aussagekréftig fiir das Model, da hier das
Lernen sozusagen erst wirklich beginnt. Dennoch zeigt die Ent-
wicklung eine grundlegende Veranderung des Models bzw. dessen
Arbeitsweise. Die Differenz der einzelnen Diagramme ist darauf zu-
riickzufithren, dass die Werte der Verlustfunktionen natiirlich erst
vorhanden sind, wenn das Model auch wirklich trainiert. Aufgrund
einer eingebauten Aufwarmphase, in welcher der Agent nur spielt
um Erfahrungen zu generieren und das Model nicht optimiert wird,
sind zu diesen Episoden auch keine Werte vorhanden. Es werden
nun jeweils die Diagramme zu den Durchldufen ohne eine speziali-
sierte Reward-Funktion in Abbildung 7, mit einer spezialisierten
Reward-Funktion in Abbildung 8 und nach der Umstellung von
einem DQN auf ein Dueling DQN in Abbildung 9 verglichen.
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Abbildung 9: Ergebnisse nach Umstellung auf Dueling DQON

Aufgrund der Entwicklungen der Diagramme kann abschlielend
festgestellt werden, dass sich sowohl die durchschnittlich erzielten
Belohnungen als auch die Ausschldge der Verlustfunktion positiv
verdndert haben. Die hoheren bzw. konstanteren Resultate sind auf
die eingebrachten Verbesserungen zuriickzufithren und zeigen, dass
diese zu einem effizienteren und stabileren Algorithmus gefiihrt
haben.
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ABSTRACT

Schach ist ein komplexes Spiel mit langer Tradition. Sogar fir
Computerprogramme stellt die Analyse von Schach durch die hohe
Anzahl der moglichen Zusténde eine groRe Herausforderung dar.

Im Zuge dieser Arbeit wurden drei verschiedene Ansétze flr einen
Schachagenten auf Grundlage des maschinellen Lernens mit
Reinforcement Learning analysiert. Jeder Ansatz basiert dabei auf
einem bestehenden, offentlichen Projekt. Anschliefend wurden
verschiedene Anpassungen an den Projekten getestet, um das
jeweilige Projekt moglicherweise zu verbessern.
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1 Einleitung

Brettspiele wie Schach oder Go zéhlten aufgrund ihrer hohen
Komplexitét lange Zeit als sehr schwierig mit Software zu I6sen.
Bis 2016 hielt man es sogar fir unméglich GO unter aktuellen
technischen Mdglichkeiten mittels maschinellen Lernens zu
meistern.[1] Umso gréRer war die Uberraschung als 2016 AlphaGo
und sein spéterer Nachfolger AlphaZero Weltmeister ohne
Probleme besiegte.[2]

Im Rahmen des Moduls Angewandtes maschinelles Lernen von
Herrn Prof. Dr. Leuoth an der Hochschule Hof befasste sich Felix
Herrmannsdorfer mit dem Ziel einen Schachagenten zu erstellen.
Dieser Schachagent soll durch reines Spielen mit sich selbst oder
einem einfachen Gegner stetig besser werden. Ziel war es dabei
allerdings nicht direkt einen besonders guten Schachagenten zu
erstellen, sondern vor allem die mdglichen Herangehensweisen und
Konzepte zu verstehen.

1.1 Erléauterung Schach

Schach ist ein Brettspiel in dem 2 Spieler versuchen zuerst den
gegnerischen Konig zu besiegen. Das Brett besteht aus 64 Feldern,
auf denen jeweils ein Spielstein stehen kann. Spielsteine werden
besiegt, indem man eigene Spielsteine auf ein Feld mit einem
gegnerischen Spielstein bewegt.

Neben dem Kénig gibt es noch 5 andere Arten von Spielsteinen mit
jeweils eigenen Bewegungsmustern. In Abbildung 1 sieht man den
Startzustand eines Schachspiels.
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Abbildung 1: Schach im Startzustand,
erstellt mit python-chess in Colab
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1.2 Erléuterung bestarkendes Lernen

Allgemein gesehen gibt es beim bestdrkendem Lernen
2 Komponenten: den Agenten und die Umgebung. Die Umgebung
hat zu jeder Zeit einen bestimmten Zustand. Aufgrund dieses
Zustands wahlt der Agent eine Aktion, die ihm am besten erscheint.
Durch diese Aktion andert sich der Zustand der Umgebung in der
Regel. Fir jede Aktion erhdlt der Agent auch eine Belohnung.
Diese dient dem Agenten dazu einschdtzen zu kdnnen, wie gut
seine Aktion wirklich war, um dann direkt oder spater daraus lernen
zu kénnen.[3]

2 Erstellung des Schachagenten

Dass das Erstellen eines Schachagenten mittels maschinellen
Lernens nicht einfach ist, stellt man schon nach kurzer
Onlinerecherche fest. Heute gibt es einige groere Projekte deren
Ausmale enorm sind. Einen eher einfachen Ansatz zu finden stellte
daher schon ein gewisses Problem dar. Schlussendlich wurden drei
Projekte ausgewahlt, aufgrund derer jeweils ein Jupyter-Notebook
in Google Colab® entstand. Diese konnen jeweils im Anhang
gefunden werden.

Ein Teil der Projekte wird immer die freie Schachumgebung
python-chess2 sein. Von dieser muss der Zustand des Boards
immer noch in eine fiir das Model geeignete Form gebracht werden,
bevor es weitergegeben werden kann. Daflr kiimmert es sich
allerdings um alle Schachangelegenheiten.

2.1 Erster Ansatz
Der erste Ansatz der Arbeit entspringt eines 6ffentlichen Projektes
aus Google Colab.®

2.1.1 Analyse des bestehenden Models

Hier sollte das Model durch das Spielen
Schachprogramm in sehr einfacher Stufe lernen.
Wie in Abbildung 2 zu sehen wurde auch das Schachspiel deutlich
vereinfacht, indem nur 5 Spielsteine zu Beginn platziert wurden.
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Abbildung 2: Vereinfachter Startzustand,
Erstellt mit python-chess in Colab

* https://colab.research.google.com/
2 https://python-chess.readthedocs.io/en/latest/
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Fur das Model wurde jedem Spielstein eine eigene Ganzzahl
zugeordnet. Die Spielsteine des Gegners erhalten jeweils denselben
negativen Wert.

Die Input-Ebene des Models erhélt 64 Werte, also einen flr jedes
Feld. Das Model besteht aus 2 weiteren voll vernetzen Ebenen. Die
erste Ebene davon hat 512 Ausgabewerten und wird durch die relu-
Funktion aktiviert. Die letzte Ebene hat 4096 Ausgabewerte und
wird durch Softmax aktiviert.

Das Model bewertet anhand des aktuellen Spielbretts, wie gut es
wdre einen Spielstein von einer Position auf eine bestimmte
Position zu bewegen. Durch 64 Spielfelder, auf denen ein Stein
stehen kann, und wieder 64 Spielfelder, auf die der Stein bewegt
werden konnte, ergibt sich in der Multiplikation die im Model
festgelegte Ausgabegréfe von 4096. Allerdings stellt man auch
schnell fest, dass viele von diesen Ausgaben eigentlich keinen Sinn
ergeben. Zum Beispiel zéhlt es normalerweise nicht als erlaubter
Zug einen Spielstein auf demselben Feld stehen zu lassen oder
wenn es an einer bestimmten Position keinen Spielstein gibt, ist ein
Zug von dort aus auch nicht méglich. Dies wird aber trotzdem
immer mitberechnet und ausgegeben. Diese Félle werden spéter
aussortiert und nur die Ausgaben fir die wirklich méglichen Ziige
zur Bewertung herangezogen. Das dies hier notwendig ist liegt
daran, dass in Schach die Anzahl und die Positionen der méglichen
Ziige von Zug zu Zug unterschiedlich sein werden. Daher ist es bei
diesem Ansatz nicht mdoglich dem Model eine einfachere
Ausgabegroie zu geben.

2.1.2 Eigene Umsetzung

Als erstes wurde gepruft, wie das aktuelle Model sich schldgt, wenn
das Schachbrett mit dem normalen Spielbeginn gespielt wird. Wie
man in Abbildung 3 sehen kann, ist auch hier das Model durchaus
in der Lage sich etwas zu verbessern. Allerdings ist die Anzahl der
gewonnen Spiele (in Abbildung 3 links unten) doch gleichbleibend
sehr gering.
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Abbildung 3: Verlauf der Spiele im ersten Ansatz,
erstellt mit livelossplot in Colab

Das erste Ziel war es das Model von PyTorch* auf Keras zu
Ubertragen. Dies stellte sich allerdings als sehr schwierig heraus, da

3 https://colab.research.google.com/drive/1Kir-xWX8piHPf6pDu-jbWmGz-eNQkJyy
4 https://pytorch.org/
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sich die beiden Frameworks doch deutlich voneinander
unterscheidet.

Trotz vielen Tests und Onlinerecherche konnte erst spater mit ein
wenig Hilfe der Vorlage aus Ansatz 3 ein &hnliches Model
halbwegs funktional eingesetzt werden.[4] Allerdings waren die
Ergebnisse des Trainings in allen getesteten Varianten des Models
schlechter als das Original. Vermutlich liegt das an der
benutzerdefinierten Verlustfunktion, die dem Original mit PyTorch

nicht exakt nachempfunden werden konnte.

2.2 Zweiter Ansatz
Der zweite Ansatz basiert auf einem offentlichen Gitlab
Repository5.

2.2.1 Analyse des bestehenden Models

Als Hauptunterschied zum ersten Ansatz stellt man fest, dass hier
nicht mehr die mdglichen Ziige bewertet werden, sondern das
Spielbrett an sich. Um einen Zug auszuwahlen, wird flir jeden Zug
das daraus entstehende Spielbrett bewertet und der Zug, aus dem
das beste Brett hervorging, ausgewahlt.

Fir die Bewertung des Models wurde ein tiefes, voll vernetztes
Model verwendet, dass am Schluss in einer Softmax-Ebene endete.
Damit sollte das Board in eine von 3 Klassen unterteilt werden, die
jeweils angeben ob das Board Weil}, Schwarz oder ein
Unentschieden beglinstigt.

Allerdings war das Projekt noch nicht vollstdndig, denn das
komplette Belohnen und Trainieren des Models fehlte.

2.2.2 Fertigstellung und Erweiterung

Belohnungen wurden &hnlich wie im ersten Ansatz so umgesetzt,
dass die letzten Spielbretter als wichtig eingestuft wurden und alle
vorherigen durch Multiplikation mit einen Wert Gamma zwischen
0 und 1 abgestuft wurde. Die Klassifikation wurde auf zwei Klassen
begrenzt, da es reichen sollte zu wissen, ob schwarz oder weiR fur
besser gehalten wird. Die Verlustfunktion konnte daher auch auf
bindre Kreuzentropie gedndert werden. Das finale Model kann
Abbildung 4 entnommen werden.

5 https://github.com/Ajetski/chess-ai
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input: | [(% 8, 8)]
InputLayer P
output: | [(?, 8, 8)]
input: ?,8,8
Flatten P ¢ )
output: | (?, 64)
input: | (?, 64)
Dense
output: | (?, 64)
input: | (?, 64)
Dense
output: | (?, 32)
input: | (?, 32
Dense pr ¢ )
output: | (?, 16)
input: ?, 16
Dense P ¢ )
output: | (2, 8)
input: 2,8
Dense P @5
output: | (2, 1)

Abbildung 4:Model aus Ansatz 2,
erstellt mit Keras in Colab

Da nur zwei Instanzen vom selben Model gegeneinander spielten,
um zu trainieren lie sich nach dem Training schlecht sagen, ob
sich die Modelle wirklich verbesserten. Deshalb wurde spéater das
Schachprogramm aus Ansatz 1 in dieses Projekt (ibertragen. Das
Ergebnis war, dass der Agent definitiv besser war als im ersten
Ansatz. Aber die Siegesrate lag noch deutlich unter 50%.

2.3 Dritter Ansatz

Ansatz Nummer drei basiert auf der Kaggle Serie ,,Reinforcement
Learning Chess des Nutzers ArjanGroen.[5]

In dieser Serie beschreibt er sein Vorgehen bei der Entwicklung
eines Schachagenten mit Keras. Sein viertes von fiinf Notebooks
hatte eine sehr dhnliche Funktionsweise wie das Projekt aus dem
ersten Ansatz und half somit spéter dort ein einigermalen
funktionales Model in Keras umzusetzen. In diesem Ansatz wird
allerdings das vielversprechendere letzte Notebook hergenommen.
Die Notebooks aus Kaggle beinhalten allerdings nicht den
eigentlich wichtigen Code, sondern nur dessen Anwendung. Der
eigentliche Code fiir alle Notebooks befinden sich in seinem

offentlichen GitlabG.

2.3.1 Analyse des bestehenden Models

Grundsatzlich ist die Herangehensweise fiir das Model selbst
dhnlich zum zweiten Ansatz, denn auch hier werden die
Spielbretter bewertet. Allerdings wird das Spielbrett anders
formatiert als bisher. Statt einem 8x8-Vektor wird nun ein
8x8x8-Vektor fiir das Model verwendet. Dieser ist so aufgebaut,
dass darin die ersten sechs 8x8-Vektoren jeweils flir eine bestimmte
Spielsteinart alle Positionen auf dem Brett mit 1 oder -1 bestimmen.

6 https://github.com/arjangroen/RLC
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Die ubrigen beiden sind mit Spielinformationen gefullt. Einer
enthélt in allen Felder den Wert 1 geteilt durch die aktuelle
Zugnummer, auBer in der ersten Reihe. Diese wird, abhangig davon
welche Seite am Zug ist, mit dem Wert 1 oder -1 gefullt. Der letzte
8x8-Vektor enthélt immer vollstandig den Wert 1.

Statt nur einem Model sind hier auch gleich eine ganze Reihe
Modelle definiert. Alle Modelle sind aber grundsétzlich &hnlich
aufgebaut. Von der Eingabeebene werden zuerst eine oder mehrere
2DConvolution-Ebenen unterschiedlicher Art ausgefiihrt. Diese
werden dann in eine oder mehrere voll vernetzte Ebenen
weitergeleitet, die mit der Sigmoid-Funktion aktiviert werden. Die
letzte Ebene ist immer eine voll vernetzte Ebene ohne
Aktivierungsfunktion. Die Ausgabe befindet sich immer zwischen
1 und -1. Dabei steht 1 fiir komplett weifl favorisiert und -1 flr
komplett schwarz favorisiert. Das initial verwendete Model namens
bignet“ besteht aus acht verschiedenen Convolution-Ebenen mit
relu-Aktivierung, die alle in ein Netz aus funf voll vernetzten
Ebenen mit Sigmoid-Aktivierung minden. Der Output ist wie
bereits in Ansatz 2 ein einzelner Wert zwischen 0 und 1.

Im vorherigen Ansatz wurde immer nur das Board des néchsten
Zuges bewertet. Nun wird stattdessen immer ein MonteCarlo-
Baum anhand der mdglichen Zige aufgebaut. Durch die
Baumstruktur erlernt der Agent nun die Mdglichkeit voraus zu
planen. Die MonteCarlo-Baumsuche hilft dabei sich zuerst auf die
Zweige des Baumes zu fokussieren, die am wahrscheinlichsten
wichtig sind.[6] Allerdings muss die Baumsuche trotzdem anhand
einer maximalen Zeit oder Suchtiefe eingeschrankt werden. Damit
soll der hohe Rechenaufwand, der durch die hohe Anzahl der
mdglichen Zusténde einhergeht, eingeddmmt werden, ohne dabei
viel Genauigkeit der VVorhersage zu verlieren.

Zusétzlich zur Belohnung des Endresultats fliest hier auch noch der
Zustand des Spielbretts mit in die Belohnung ein. Fir die
Bewertung des Boards werden die Spielsteine anhand der
Reinfeld-Werte aufsummiert, die gegnerische Seite der Spielsteine
zahlt dabei negativ.

Zum Trainieren spielt das Model gegen einen ,,gierigen*“-Agenten.
Dieser wurde so programmiert, dass er immer die Ziige wéhlt, die
den Wert des Spielbretts (vorerst) am meisten zu seinen Gunsten
optimieren. Falls es mehrere beste Ziige gibt, wahlt er einen
zufélligen davon aus. Wenn ein Zug zum sofortigen Gewinn fithren
sollte, wird allerdings immer dieser bevorzugt.

Da in dem Projekt aber nicht ausgegeben wird wie viele Spiele der
Agent gewinnt, ist es schwierig die Effizienz des Models zu
bewerten. Auffallig ist allerdings, dass das Training sehr lange
dauert. In einer Stunde schafft das Model durchschnittlich gerade
einmal 35 Spiele zu spielen und das obwohl die Spiele ab 80 Ziigen
abgebrochen und als unentschieden gewertet werden.

2.3.2 Eigene Versuche und Anpassungen

Zuerst wurde das Model so erweitert, dass man nach jedem Spiel
den Endzustand des Boards angezeigt wurde, um einen ersten
Eindruck Uber die Spielresultate zu erhalten. Allein an den letzten
Zugen liel sich gut erkennen, dass beide Agenten besonders
schlecht darin sind das Spiel effektiv zu beenden. Wenn eine Seite
gewann, dann schien es meist aus Zufall.
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Da das Training so lange braucht und Google Colab nach einigen
Stunden Inaktivitat die Ausfiihrung abbricht, wird das Model
stiindlich auf einem Google-Drive-Laufwerk gesichert. Auferdem
wird beim Speichern nun auch immer die durchschnittliche
Gewinnrate der letzten Stunde mit ausgegeben, um die
Verbesserungen leichter erkennen zu kénnen.

Nach 100 Spielen ist die Siegesrate noch sehr gering. Nach etwa
1000 Spielen schwank sie etwa um die 50%. Wenn man nun die
maximalen Zuge auf 200 erhéht, bleiben sehr haufig nur noch die
Kdnige ibrig. Dies bestatigt, dass beide Spieler Probleme haben
das Spiel fir sich zu gewinnen, obwohl der Agent eigentlich
vorausplanen kann.

Verschiedene kleinere Anderungen wie andere Optimierer oder
Anderungen an den Convolution-Ebenen brachten keine
ersichtlichen Verbesserungen.

3 Fazit

Schach ist und bleibt ein sehr komplexes Problem fir Neuronale
Netze. Jeder einfachere Ansatz konnte nicht anndhernd mit dem
Schachprogramm auf sehr leichter Stufe mithalten. Der letzte
Ansatz ist zwar etwas vielversprechender, aber immer noch relativ
schwach. Es ist nun fraglich ob das Model noch viel mehr Training
bendtigt oder ob das Model selbst verbessert werden muss, um eine
héhere Siegesrate zu erreichen. Eine Mdglichkeit wére auch die
beiden Ebenen der 8x8x8 Eingabe herauszunehmen, die nichts mit
dem Schachbrett an sich zu tun haben, um sie extra Uber eine
weitere Eingabeebene in das Model einflieBen zu lassen.
Maéglicherweise versteht das Model den Spielstand so besser und
kann trotzdem die Anzahl der bisherigen Zige mit in die
Entscheidungen einflieRen lassen. AuRerdem kdnnte man
versuchen zusétzliche Informationen zu (bergeben, wie z.B.
welcher Spielstein wird von anderen Spielsteinen gedeckt oder
welche Spielsteine sind in Gefahr geschmissen zu werden.
Eventuell wére es auch moglich das Training mehr zu
parallelisieren, also mehrere Instanzen in verschiedenen Threads
zeitgleich am selben Model trainieren zu lassen, um das langsame
Training etwas zu verbessern. Allerdings musste dabei auch sehr
auf die Ressourcenauslastung geachtet werden, die durch die hohe
Anzahl der berechneten Zustande entstehen.

Haufiger wird wegen der besseren Trainingsgeschwindigkeit das
Model zum Lernen auch erst mit Daten aus einer Vielzahl von
bereits gespielten Schachspielen angelernt.

Alles in allem merkt man jetzt, wie viel Arbeit fiir einen guten
Schachagent notig sind und dementsprechend, welch enorme
Arbeit in Projekten wie AlphaZero stecken missen.
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Vergleich der beiden Ansatze (Supervised Learning & Q-Learning)
in Bezug auf das Spiel StarCraft2

Kai Heinl
Hochschule Hof
kai.heinl@hof-university.de

Zusammenfassung

In dieser Studienarbeit werden die Resultate festgehalten, die bei
der Verwendung unserer unterschiedlichen Ansitze im
Maschinellen Lernen (ML) entstanden sind. Als Basis des
Experiments dient das Spiel ,,StarCraft2*, auf das wir sowohl das
Supervised als auch das Q-Learning anwenden konnten. Fiir die
Bilderkennung wurde ein Convolutional Neural Network (CNN)
genutzt. Ideengeber war das Python Al Tutorial, an das wir uns
am Anfang orientierten. (Vgl. [5]) Dabei verwendeten wir das
Grundgeriist des Programms und &nderten es nach unseren
Anforderungen. Fir die Durchfiihrung wurden verschiedene
Frameworks genutzt. Die Programmierung wurde mit Python
durchgefihrt und konnte mit den Erweiterungen Keras, Python-
SC2 und Tensorflow fiir die gestellten Anforderungen angepasst
werden.

1 Einleitung

1.1 Aufbau der Studienarbeit

Zunachst wird der grobe Aufbau unseres Experimentes erldutert.
Das zweite Kapitel widmet sich dem Thema ,,Machine Learning*
und soll einen groben Uberblick tber die eingesetzten Verfahren
geben. Kapitel drei beschaftigt sich mit der Implementierung der
Verfahren Q-Learning und Supervised Learning. Am Schluss der
Arbeit fasst ein Resimee die gewonnenen Erkenntnisse
zusammen.
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1.2 Beschreibung des Spiel StarCraft 2

StarCraft 2 ist ein Science-Fiction-Echtzeit-Strategiespiel, das im
Juli 2010 von dem Entwicklerstudio Blizzard verdffentlicht
wurde. (Vgl. [15]) Das Ziel des Spiels ist die Zerstérung aller
Gebdude des Feindes. Fir das Rekrutieren der Einheiten benétigt
man zwei Arten von Ressourcen — Vespingas und Mineralien.
Beides ist endlich und nicht allzu Uppig vorratig. Das wiederum
zwingt den Spieler zu expandieren, das unausweichlich zur
Konfrontation mit dem Gegenspieler flhrt. Der Spieler kann
zwischen drei Rassen wahlen: Protoss, Terran und Zerg. Jede
dieser Nationen hat bestimmte Eigenschaften und besondere
Einheiten.

Im Jahr 2017 verdffentlichte Blizzard mit DeepMind eine
Machine Learning API fir das Spiel. Mit PySC2 wurde eine
Reinforcement Umgebung geschaffen, die eine direkte
Schnittstelle zum Code von StarCraft2 darstellt. (\Vgl. [13])

Neben PySC2 gibt es eine weitere Python APl mit dem Namen
python-sc2, die in der Studienarbeit zum Einsatz kam. Die API
wurde von dem Nutzer Dentosal auf GitHub verdffentlicht und
kann kostenlos verwendet werden (Vgl. [4]). Unser Ziel ist es,
zwei unterschiedliche Bots zu entwickeln, die entweder
Supervised Learning oder Q-Learning verwenden sollen. Um die
jeweils erzielten Ergebnisse vergleichbar zu machen, wurde
darauf geachtet, dass jeder Bot in allen Spieldurchlaufen die
gleichen Gebdude baut. Die KI sollte sich lediglich auf die
Steuerung von Militéreinheiten konzentrieren.
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Abbildung 1: Gebdudestammbaum der Protoss (Vgl. [10])

In Abbildung 1 ist die Geb&udeauswahl der Protoss zu erkennen.
Fur die Studienarbeit wurde neben dem Hauptgebdude Nexus
noch ein Gateway, zwei Assimilatoren, mehrere Pylons und ein
Cybernetics Core gebaut. Alle anderen Gebdude wurden fur den
Experimentenaufbau ignoriert. Fir die Ausbildung von Einheiten
dienen eine Robotics Facility sowie zwei Stargates. Nachdem der
Code fiir die Errichtung von Gebauden erstellt wurde, konnte der
Bot die erwdhnten Gebdude autonom bauen. Die Erkundung der
Karte und zur Observierung des Gegners entschieden wir uns fur
den Bau von sogenannten ,,Observern®. Lediglich zu Beginn eines
Spieles werden aufgrund der fehlenden Baumdglichkeit fir diese
Aufgabe Sonden benutzt. Die Observer sind Spéher, die Speziell
flr diese Aufgaben gedacht sind. Um den Experimentenaufbau so
einfach wie méglich zu halten, entschlossen wir uns fir den Bau
einer einzelnen Militéreinheit — den Void Rays. Void Ray sind
Flugeinheiten, die zu einer vergleichbar starken Armee
zusammengefiihrt werden konnen. Die beiden KI sollen nur die
Steuerung der Void Rays ibernehmen. In Abbildung 2 sehen wir
einen Screenshot des Void Ray und in der Abbildung 3 wird ein
Observer vorgestellt.

Abbildung 2: Screenshot eines Void Rays
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Abbildung 3: Observer (Vgl. [3])

2 Machine Learning

Das Maschinelle Lernen ist ein Teilgebiet der Kinstlichen
Intelligenz (K1) und steht immer mehr im Rampenlicht einiger IT-
Fachzeitschriften, Kongresse und Lerneinrichtungen. Noch vor
einigen Jahren war es lediglich mdglich, an ausgewéhlten
Forschungseinrichtungen und Universitéten etwas iiber ,,Machine
Learning® zu erfahren bzw. es zu verwenden. In der heutigen Zeit
gehort ,,Machine Learning® an vielen Bildungseinrichtungen zum
Pflichtprogramm und erlebt auch in der Gesellschaft einen Boom.
,»Machine Learning* wird beispielsweise fur die Spracherkennung
der Smartphones oder Tablets eingesetzt, sowie fur das Erkennen
von Spam-Mails im Postfach. Die IT befindet sich im Wandel und
die Anwendungen, die unser Leben erleichtern sollen, werden
immer komplexer. Durch ,Machine Learning“ werden
komplizierte und vielschichtige Probleme vereinfacht und kénnen
dem Nutzer das Leben versimpeln. (Vgl. [2])

2.1 Supervised Learning

Supervised Learning ist ein Teilgebiet des Maschinellen Lernens
und verwendet zur Erlernung und  Erkennung von
RegelmiRigkeiten ein Neuronales Netz. Dieses ,,Uberwachte
Lernen® ist eine Art maschineller Lernalgorithmus, das einen
validierten Trainingsdatensatz verwendet, um Vorhersagen uber
nachfolgende Ereignisse zu geben. Dabei enthalt der
Trainingsdatensatz bestimmte Eingabedaten und die jeweiligen,
daraus resultierenden Ergebnisse. Nachdem die Trainingsdaten
erzeugt wurden, wird anhand dieser Daten das Model mithilfe des
Lernalgorithmus trainiert. Je mehr Daten dem Model zum
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Trainieren gegeben werden, desto hoher fallt die Vorhersagekraft
des Models aus. Einen groben Uberblick iber die verschiedenen
Arten des Maschinellen Lernens soll die Abbildung 4 verschaffen.
Fur einen Teil der Studienarbeit wurde Supervised Learning mit
einem Convolutional Neuronal Network verwendet.
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Abbildung 4: Machine Learning (Vgl. [1])

2.2 Convolutional Neuronal Network

Convolutional Neuronal Network (CNN) ist eine ,,Deep
Learning“ Architektur, die zur Erkennung von visuellen oder
auditiven Mustern entwickelt wurde. Es wird deshalb haufig fiir
die Erkennung von Audio und Bilddateien eingesetzt, da durch
das ,Falten (Convolution) die Geschwindigkeit der
Berechnungen erhoht wird und den Lernprozess beschleunigt. Ein
CNN besteht aus Filtern (Convolutional Layer) und Aggregations-
Schichten (Pooling Layer), die sich abwechselnd erneuern. Das
Ergebnis der Lernphase besteht aus einer oder mehreren erzeugten
Schichten, den sogenannten ,,Fully Connected Layer*. Sie stellen
das herausragende Merkmal eines solchen Netzwerkes dar.

Der Input wird mithilfe einer Matrix verarbeitet. Dabei kann der
Input aus Bildern bestehen, die eine feste Groe haben, wie zum
Beispiel 3 x 3 x 3(Breite x Hohe x Farbkandle).

In der ersten Schicht wird der Input von Filtern analysiert und
extrahiert. Die zweite Schicht (Pooling Layer) reduziert die
Auflésung und aggregiert die Ergebnisse des Convolutional
Layer, indem nur das stérkste Signal gespeichert wird. Zum
Schluss kommt der ,,Fully Connected Layer”. Bei dieser Schicht
sind alle Input - und Output Daten miteinander verbunden. Wie
viele Schichten das CNN am Ende besitzt, hdngt von der Anzahl
der Neuronen ab, die den verschiedenen Klassen entsprechen.

(Val. [14])

2.3 Q-Learning

vollends aulRer Acht gelassen. (\Vgl. [8])
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Bestarkendes Lernen (Reinforcement Learning) ist ein Teilgebiet
des Maschinellen Lernens. Q-Learning ist wiederum ein
Teilgebiet des Bestarkenden Lernen. Es wird verwendet, wenn
keine Trainingsdaten, mit denen man ein neuronales Netz
trainieren kdnnte, vorhanden sind. Um das Netz (Agent) dennoch
trainieren zu kdénnen, nutzt man den aktuellen Status (state s) des
Systems (Environment) und die Entscheidungen (action a), die
getroffen wurden. Dies wird im Schaubild in Abbildung 5
ersichtlich. Zu Beginn werden die Entscheidungen per Zufall
getroffen und anhand des Rewards (reward r) bewertet. Das
neuronale Netz wird mittels des Status des Systems trainiert,
indem Entscheidungen und Rewards stetig neu festgelegt werden.
Mit zunehmender Anzahl der Spiele Ubernimmt das neuronale
Netz zunehmend die Entscheidungen. Fir einen Kleinen
festgelegten Prozentsatz (Exploration Rate) werden jedoch
weiterhin die Entscheidungen per Zufall getroffen. Andere
Maéglichkeiten der Entscheidungsfindung werden damit nicht
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Abbildung 5: Vereinfachte Darstellung des Q-Learnings (Vgl.
[61)

3. Theorie

In diesem Kapitel werden die Verfahren und Frameworks
erldutert, die in der Studienarbeit zum Einsatz kamen.

3.1 python-sc2

Python-sc2 ermdglicht den einfachen Einstieg zum Schreiben von
Al Bots fur das Spiel StarCraft 2. Wie bereits in Kapitel 1.2
beschrieben wurde, gibt es derzeit zwei verschiedene API’s fir
die Interaktion mit dem Spiel. Aufgrund der einfachen
Zuganglichkeit wurde flr die Arbeit die APl python-sc2
verwendet (anstelle der pySC2 von Blizzard und DeepMind).

3.2 Keras und TensorFlow

Keras ist eine in Python geschriebene Bibliothek fiir neuronale
Netze und seit 2017 Teil der TensorFlow (TF) Bibliothek. Beide
Anwendungen sind Open-Source und wichtiger Bestandteil des
maschinellen Lernens. (Vgl. [7])

Keras Besonderheit ist unter anderem die benutzerfreundlichen
APIs und bietet dem Nutzer bei Problemen strukturierte und klare
Fehlermeldungen, die fiir den User leicht zu verstehen sind. (Vgl.
[11])

Die Programme werden durch die starke Communityarbeit immer
weiterentwickelt, um den Stand der Technik in ML
voranzutreiben. TensorFlow verfiigt iber ein flexibles Okosystem
aus Tools und Bibliotheken, um sehr einfach und ohne grofes
Hintergrundwissen eigene Modelle zu erstellen. Dabei besteht die
Hauptaufgabe des Frameworks darin, Modelle des Maschinellen
Lernens zu bauen und zu trainieren. TensorFlow gehért zu Google
und wird auch fir die eigenen Produkte, wie beispielsweise
Google Maps, verwendet. (Vgl. [12])
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4 Implementierung der beiden Verfahren

In diesem Kapitel geht es um die Implementierung der beiden
Arten des Maschinellen Lernens. Zur Verstandlichkeit und
Lesbarkeit wird hierbei nur auf die wichtigsten Teile der
Implementierung eingegangen.

4.1 Alligemeine Implementierung

Um den gleichen Experimentenaufbau zu gewahrleisten, missen,
wie bereits beschrieben, einige Aktionen des Bots vorgeschrieben
sein.

Als Grundstein wurde der Code von Harrison Kinsley verwendet,
der aber stark an die Anforderungen angepasst wurde. Zunéachst
wurden die nétigen Gebédude integriert. Dabei wird immer
Gberpriift, ob geniigend Ressourcen vorhanden sind, um die
jeweiligen Gebdude zu errichten. Des Weiteren ist eine Funktion
eingebaut, die zerstorte Geb&ude wieder neu errichtet. Es gibt
Gebdude, die ofter gebaut werden missen und solche, die nur
einmalig errichtet werden sollten.

Die Steuerung und Rekrutierung der Einheit ,,Observer” ist
ebenfalls hart in das Spiel programmiert. Dabei wird die fertige
Funktion des Tutorials verwendet. Neben der Steuerung der
,Observer  werden auch die  Sammler den
Standardfunktionen gesteuert und ebenfalls rekrutiert.

Erst wenn das Stargate gebaut und der erste Void Ray erstellt
wurde, beginnt die Arbeit der KI und der Unterschied zwischen
dem Supervised Learning und dem Q-Learning wird erkennbar.

von
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4.1 Erstellung der fiinf-Choices

Nachdem diese Infrastruktur programmiert wurde, hat das erste
Model funf verschiedene Aktionen (Choices) bekommen, das es
ausfuhren soll. Gespielt wurde, wie in der folgenden Abbildung 6
zu erkennen ist, auf einer groRen Karte, die eine Grofe von 128 x
128 Pixel hatte.

Abbildung 6: Screenshot der Karte 128 x 128

Zur besseren Ubersicht sind in  dem
Codeausschnitt 1 die funf Choices aufgelistet.

nachfolgenden
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Codeausschnitt 1: flinf verschiedene Aktionen

In unserer ersten Phase sollte das Model funf verschiedene
Aktionen verwenden kdnnen. Dabei wurde der Aufbau so schlicht
wie moglich gestaltet, damit die Models schnellstméglich den
Zeitpunkt der Ausfiihrung der Befehle erlernen. Die Choice eins
bedeutet, dass die Void Rays nicht handeln sollen. Choice
Nummer zwei soll bekannte gegnerische Einheiten attackieren.
Aktion drei veranlasst die Void Rays dazu, die gegnerische
Infrastruktur  anzugreifen. Choice Nummer 4 Ilasst die
Startposition des Gegners angreifen. Die letzte Choice bewegt die
Void Rays zur eigenen Startposition. Sie dient der Verteidigung
der eigenen Basis.

4.2 Erstellung der siebzehn-Choices

Um die Resultate der vorherigen Version zu verbessern, ist die
Anzahl der Choices auf siebzehn gestiegen AuBRerdem wurde eine
kleinere  Spielkarte verwendet, um die Anzahl der
Zugmadoglichkeiten in einem berechenbaren Ausmal zu halten. Das
Weitern wurden feste Koordinaten angelegt, an denen der Bot den
Gegner angreifen soll. Wie in Abbildung 7 ersichtlich wird, ist
dazu das Spielfeld in vier Quadranten eingeteilt worden. Das hat
den Grund, dass bei beiden Arten des ML die Anzahl der
unentschiedenen Spiele stark angestiegen ist. Der Bot soll alle
Gebadude des Gegenspielers zerstéren, um eine Partie zu
gewinnen. Werden nach einer bestimmten Zeit keine Mineralien
mehr abgebaut oder Gebédude zerstort, bricht StarCraft 2 das Spiel
ab und wertet dieses als unentschieden. Die trainierten Models
haben zwar haufig den Gegner zur Spielaufgabe gezwungen, doch
hat es uns die API nicht ermdglicht, in solchen Féllen eine
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Siegeswertung zu erhalten. Im spateren Verlauf der Arbeit wird
dieses Thema noch einmal aufgegriffen.

Abbildung 7: Screenshot der Karte 64 x 64

Zudem wird im Folgenden Codeausschnitt 2 ein Teil der siebzehn
Choices gezeigt.

Codeausschnitt 2: Ausschnitt aus den siebzehn Choices

In dem obigen Codeausschnitt 2 sind vier verschiedene
Koordinaten zu lesen. Der erste Parameter ist die X- und die
zweite ist die Y-Koordinate. Zusammen ergeben diese vier Punkte
ein Rechteck, in dem die Void Ray alles zerstdren sollen.

4.3 Erstellung der Unitmap

Sowohl fiir das Q-Learning als auch fiir das Supervised Learning
bendtigen wir eine Visualisierung der Spieldaten, um die Models
mit Inputs zu flttern. Dazu verwendeten wir den Code des bereits
erwdhnten Tutorials und &nderten ihn entsprechend den
Anforderungen. In der folgenden Abbildung 8 ist ein Screenshot
der Unitmap zu sehen.
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B Unitrap

Abbildung 8: Screenshot der Unitmap

Zu erkennen ist die Visualisierung der Daten des Spiels, wie
beispielsweise Einheiten und Gebadude. Links oben (weiB) ist die
eigene Basis identifiziert worden. Rechts unten (grau) ist die
feindliche Basis. Des Weiteren ist unten rechts ein weifler Ring
ersichtlich, der einen VVoid Ray symbolisieren soll. Links daneben
ist ein kleinerer, weiRer Kreis, der fur einen Observer steht. Die
linken Balken im Bild sollen die verschiedenen Ressourcen
visualisieren. Diese Unitmap agiert fir die beiden Models als
Auge und flttert die Models mit Input.

4.4 Supervised Learning

Das folgende Kapitel wird in zwei Bereiche aufgeteilt — zunéchst
wird das Vorgehen mit den funf - und anschlieRend mit den
siebzehn Choices erldutert.

Nachdem der Experimentenaufbau bereit war, konnten die
Trainingsdaten erzeugt werden. Dazu wurden 1000 Spiele per
Zufall ausgefiihrt. Die Zufallsfunktion wahlte alle drei Sekunden
eine der finf Choices und filhrte diese aus. Nach drei Sekunden
gab es wieder eine zuféllige Entscheidung. Gespeichert wurden
nur die gewonnenen Spiele. Dabei werden die zufalligen Schritte
mit der Unitmap aufgezeichnet und in den Trainingsdaten
gespeichert. Die verlorenen und unentschieden ausgegangen
Spiele werden verworfen und werden fir das Model nicht weiter
berticksichtigt. Nach den 1000 Spielen, bei dem die Choices
zufallig ausgewéhlt wurden, wurden ca. 100-120 Spiele



10 Vergleich der beiden Ansétze (Supervised Learning & Q-Learning) in Bezug auf das
Spiel StarCraft2

gewonnen. Die folgende Abbildung 9 zeigt den Graphen, der mit
diesem Vorgehen entstand.
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Abbildung 9: 1000 Spiele per Zufallsfunktion (128 x 128)

Mithilfe der gewonnenen Spiele und der daraus erzeugten
Trainingsdaten konnte das Model erstmalig trainiert werden. Zum
besseren  Verstdndnis:  Der grine  Graph gibt die
Wahrscheinlichkeit fir verlorene Spiele an. Der blaue dagegen,
gibt die Wahrscheinlichkeit fir gewonnene Spiele an. Der
orangefarbene Graph visualisiert die unentschiedenen Spiele.
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Abbildung 10: 1000 Spiele mit Model_V1 (128 x 128)

Wie aus der Abbildung 10 zu entnehmen ist, ist mit dem neuen
Model (Model_V1) die Anzahl der gewonnenen Spiele gegeniiber
der Zufallsfunktion (siehe Abbildung 9) angestiegen. Es verliert
zwar Ofter, als dass es gewinnt, jedoch ist eine gewisse
Verbesserung zu erkennen. Des Weiteren ist die Anzahl der Spiele
gestiegen, die unentschieden ausgingen. Wie in dem vorherigen
Kapitel 4.1 und 4.2 schon erwéhnt, gab es allerdings Probleme mit
dem Radius der Void Rays. Dieses Model zeichnet sich dadurch

1000
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aus, dass es anhand der Trainingsdaten Entscheidungen

(Predictions) trifft, die zum Erfolg fuhren sollen.

Abbildung 11: Screenshot wéhrend der Benutzung des
Models_V1

Wie aus Abbildung 11 zu erfassen ist, fiihrt das Model nicht
irgendwelche  zufélligen  Aktionen aus, sondern macht
Vorhersagen, die auf validierten Daten beruhen. Der Screenshot in
Abbildung 11 ist zum Start des Spiels aufgenommen worden und
demonstriert gleich die Entschlossenheit des Models, ein Spiel zu
gewinnen. Nach dem Durchlauf der 1000 Spiele mit diesem
Model sind weitere Trainingsdaten entstanden. Genau wie davor,
wurden hier nur die gewonnenen Spiele gespeichert. Als néchstes
wurde ein verbessertes Model mit den gerade erzeugten Daten
trainiert. Nachfolgend sind weitere 1000 Spiele durchlaufen
worden, deren Ergebnisse in Abbildung 12 zusammengefasst
wurden.
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Abbildung 12: 1000 Spiele mit Model_V2 (128 x 128)

Der Unterschied zwischen Model_V1 (Abbildung 10) und
Model_V2 (Abbildung 12) ist kaum zu erkennen. Bei néherer
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Betrachtung fallt auf, dass die Wahrscheinlichkeit fir eine
unentschiedenen Partie beim Model_V2 leicht anstieg.
Theoretisch sind die unentschiedenen gespielten  Spiele
gewonnene Spiele und missten auch zu den gewonnenen Partien
zdhlen. Wie bereits erwdhnt, konnte aber das Aufgeben des
Gegners nicht mithilfe der API abgefangen werden. Eine
manuelle Eingabe hétte das Model negativ beeinflusst und somit
waren wir gezwungen, die unentschiedenen Spiele nicht als
gewonnen hinzunehmen.

Zur weiteren Verbesserung des Models wurde die Anzahl der
Choices erhéht und die KartengréRe verringert. Zundchst wurden,
wie zuvor, wieder 1000 Spiele per Zufall gespielt. AnschlieRend
wurde mithilfe der gewonnenen Spiele das Model trainiert.
Nachstehend befindet sich in der Abbildung 13 der Graph fir das
zuféllige Auswahlen der Choices.
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Abbildung 13: 1000 Spiele per Zufall (64 x 64)

Abbildung 13 représentiert einen gewdhnlichen Zufallsgraphen.
Die Wahrscheinlichkeit, dass das Spiel verloren wird, ist am
groBten. Anzumerken bleibt jedoch, dass, obwohl die Anzahl der
Maoglichkeiten stark anstieg, das Model erstaunlicherweise relativ
oft gewinnt. Auch ist die Anzahl der unentschiedenen Spiele
aufféllig. Nach dem die Trainingsdaten erzeugt wurden, wurde
das Model mit den gewonnenen Daten trainiert.

1000
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Abbildung 14: 1000 Spiele mit Model und siebzehn Choices
(64 x 64)

In Abbildung 14 wird das desastrose Ergebnis von weiteren 1000
gespielten Spielen, bei denen das Model aktiv war, erkenntlich. Es
wurde kein einziges Spiel gewonnen und die Wahrscheinlichkeit
fiir eine Niederlage liegt fast bei 100%.

4.5 Q-Learning

Um das Model mdglichst gut trainieren zu kénnen, ist es
notwendig, die gewahlten Aktionen mdglichst gut zu bewerten.
Dafur muss die Reward-Funktion entsprechend des Ziels (hier:
Sieg) definiert werden.
Definition des Rewards:

Punkt 1: Sieg: +1

- Punkt 2: Niederlage/Unentschieden: -1 (Da ein Sieg den
einzig akzeptablen Ausgang darstellt, sind Niederlage
und Unentschieden unerwiinscht. Niederlage = Verlust
aller eigenen Gebdude)

- Punkt 3: Sieg = Zerstorung aller Gebdude des Gegners.
Daher ist es wichtig, mdglichst viele Geb&ude des
Gegners zu zerstéren. Der Wert (in Ressourcen) der
zerstorten Gebdude wird durch 1000 geteilt. (Somit
erhalt man einen Wert zwischen 0 und 1, z.B. 0,4 fir
einen Nexus)

- Punkt 4: Eine Niederlage tritt beim Verlust aller eigenen
Gebdude ein. Daher ist es wichtig, so wenig eigene
Gebdude wie maoglich zu verlieren. Der Wert (in
Ressourcen) der verlorenen Gebdude wird durch -1000
geteilt. (Somit erhélt man einen Wert zwischen 0 und -
1, z.B. -0,4 fir einen Nexus)

- Punkt 5: Um Gebdude zerstdren oder verteidigen zu
kdénnen, werden Kampfeinheiten benétigt. Daher ist es
zwar wichtig, selbst viele Einheiten zu produzieren und
die Anzahl der gegnerischen Einheiten klein zu halten
(durch Zerstérung dieser). Entscheidend jedoch ist,
weniger Verluste bei K&mpfen als der Gegner zu
erleiden. Der Wert (in Ressourcen) der eigenen Verluste
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wird von dem Wert (in Ressourcen) der gegnerischen
Verluste abgezogen. Das Ergebnis wird durch 1000
dividiert. ( z.B. (400-600)/1000=-0,2)

Da uber die gewahlte API der Zugriff auf die eigenen Verluste
(Gebéude sowie Einheiten) nicht mdglich ist, scheiden Punkt 4
und 5 aus und wir erhalten folgende Reward-Funktion, siehe
Abbildung 15:

- R = 1 (Sieg) oder R = -1 (Niederlage oder

Unentschieden)

- ZG = zerstdrte Gebdude

- ZE =eigene, verlorene Gebdude

- zG = zerstOrte Einheiten

- zE=eigene, verlorene Einheiten

_R+ S, + NI
TR T To00 =

Abbildung 15: Rewardfunktion

Die Entscheidungen a, die Rewards r und die States s werden
gesammelt. Nach Abschluss eines Spiels wird, wie in dem
Codeausschnitt 3 zu sehen ist, das Model mit den gesammelten
Daten trainiert.

Codeausschnitt 3: Ausschnitt der Lernfunktion

Der erste Versuch wird mit einer einfachen Reward-Funktion r ( R
=1 (Sieg) oder R = -1 (Niederlage oder Unentschieden) und mit
Categorical Crossentropy als Loss-Funktion durchgefiihrt.

r =R

Abbildung 16: Anderung des Rewards

Dabei werden ca. 1000 Spiele auf der Karte 128x128 (Simple128)
mit den funf Choices gespielt. Wie auf folgender Abbildung 17
ersichtlich wird, kann kein erkennbarer Lernfortschritt erzielt
werden. Es werden jedoch mehr Spiele gewonnen als mit
zufalligen Entscheidungen.
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Abbildung 17: Erster Versuch mit 1000 Spielen und funf
Choices

Da das Model beim zweiten Versuch siebzehn Choices (ohne vier
Quadranten, Loss-Funktion=MSE) bei demselben Reward zu
treffen hat, wird auf der kleineren Karte Simple 64 gespielt. Auf
der untenstehenden Abbildung 18 wird deutlich, dass, solange die
Entscheidungen per Zufall getroffen werden, noch wenige Spiele
gewonnen werden. Je mehr Entscheidungen das Model
Ubernimmt, desto weniger Spiele werden allerdings gewonnen. Da
ab ca. 250 Spielen keine Anderung mehr zu erkennen ist und sich
das Model auf eine Auswahlmdglichkeit festgefahren hat, wird
das Training bei Uber 400 Spielen héndisch beendet.
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Abbildung 18: Zweiter Versuch mit 400 Spielen und siebzehn

Choices

Beim dritten Versuch hat das Model 17 Choices (bei 4
Quadranten, Loss-Funktion=MSE, Reward: r=R) zu treffen. Dabei
werden, wie der folgenden Abbildung 19 zu entnehmen ist,
keinerlei Spiele mehr gewonnen, noch wird eines unentschieden
gespielt. Auch nicht bei den ersten 100 Spielen, bei denen noch
per Zufall entschieden wird. Zusétzlich hat sich das Model wieder
auf eine Auswahlmdglichkeit festgefahren. Daher wird hier
ebenfalls bei tber 400 Spielen das Training manuell beendet.
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Abbildung 19: Dritter Versuch mit tber 400 Spielen und
siebzehn Choices

Beim vierten Versuch wird die Loss-Funktion von mse zu
Categorical Crossentropy geédndert und eine neue Reward-
Funktion r verwendet.
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Abbildung 20: Anderung des Rewards

Was jedoch, wie in der folgenden Abbildung 21 zu erkennen ist,
zu keiner Verbesserung fiihrt.
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Abbildung 21: Vierter Versuch mit 400 Spielen und siebzehn
Choices

Der fiinfte Versuch wird auf der grofRen Karte Simple128 mit den
5 Choices, der neuen Reward-Funktion und MSE als Loss-
Funktion durchgefihrt. Wie in der Abbildung 22 zu sehen ist,
werden bis zum ca. 250. Spiel Fortschritte gemacht. Zwischen
dem 250. und 375. Spielen wird sogar wieder etwas verlernt und
daher das Training beendet.
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Abbildung 22: flnfter Versuch mit 375 Spielen und siebzehn
Choices

Beim sechsten und letzten Versuch wurde die Loss-Funktion auf
Categorical Crossentropy geéndert. Wie auf in der Abbildung 23
zu erkennen ist, verbessert sich das Model bis zum 450. Spiel und
wird ab diesem Zeitpunkt wieder schlechter. Das Training wird
daraufhin beendet.
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Abbildung 23: Sechster Versuch mit 500 Spielen und siebzehn
Choices

Als Ergebnis wird festgehalten, dass
1. das Model schnell an seine Grenze stoft, sobald man die
Entscheidungsmaglichkeiten erhoht.
2. das Model bessere Entscheidungen zu treffen lernt, je
besser die Reward-Funktion ist (vgl. Versuch 6 und 1).
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3. in unserem Fall mit der Loss-Funktion Categorical
Crossentropy besser Ergebnisse erzielt wurden als mit
MSE.

4.6 Allgemein aufgetretene Probleme

In diesem Abschnitt soll auf die Probleme eingegangen werden,
die bei der Implementierung und Testung der beiden
Anwendungen aufgetreten sind.

Nach dem ersten Durchlauf mit dem Model sind massive
Speicherplatzprobleme aufgetreten. Nach ca. zehn bis zwolf
Spielen reichte der Arbeitsspeicher der PCs nicht mehr aus und
das laufende Spiel wurde abrupt abgebrochen. Nach intensiver
Recherche und mehreren Versuchen, ist es uns gelungen, das
Problem in den Griff zu bekommen. Der Fehler war, dass das
Model jedes Mal erneut geladen wurde. Das hat Zeit und
Speicherplatz gekostet. Die Loésung ist folgende: Beim Spielstart
wird das Model nur einmalig hineingeladen. Die Auslastung des
Arbeitsspeichers beim anschlieBenden Ausfuhren der Spiele
mithilfe des Models war zwischen zehn und zw6lf Gigabyte groR.
In Abbildung 10 und 12 wird das ndchste Problem deutlich —
Unentschiedene Spiele, die aufgrund der fehlenden Schnittstelle
zum Abfangen dieses Spielergebnisses, lediglich als Niederlagen
gewertet wurden.

Ein Void Ray hat einen bestimmten Angriffsradius. In diesem
bestimmten Radius greift die Militéreinheit alles an, was sich in
ihm befindet. Mithilfe der Funktion ,,attack known enemy* kann
die Maschine bei fiinf Choices ebenfalls Gebdude auBerhalb
dieser Reichweite angreifen. Diese Entscheidungen trifft er jedoch
ohne eine strategische Fallunterscheidung. Um dieses Problem,
welches des Ofteren bereits erwahnt wurde, zu bereinigen, sind
die 17-Choices entstanden. Mit ihnen ist es dem Model mdglich,
eine Strategie auszufiihren. Es lernt dadurch, bestimmte
Gebéaudestrukturen vor allen anderen zu zerstoren.

Durch die Wahl der kleineren Karte, war es moglich, die Anzahl
der Choices zu erhéhen. Feste Koordinaten werden als Choice
Uibergeben. Hierbei sind diese so gewahlt, dass sie die komplette
Infrastruktur des Gegners aufzeigen kann.

Durch das Erhéhen der Anzahl méglicher Choices, wird
allerdings die Komplexitét gesteigert. Das Model muss in beiden
Fallen aus siebzehn verschiedenen Aktionen die richtige
Auswaéhlen. Das flihrt dazu, dass die Models Uberfordert sind und
demensprechend grofle Trainingsdaten bendtigen.

Ein zusétzliches Problem war der Faktor Zeit. 1000 Spiele zu
spielen dauert langer als 24 Stunden. Der Autor des Tutorials,
Harrison Kinsley (Vgl. [5]), hat allein fir sein Model 1000
gewonnene Daten gesammelt. Um das zu erreichen, miissten die
Models tagelang trainiert werden. Allerdings kosteten die
Implementierung und Anpassung des Spiels bereits eine Menge
Zeit.
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5 Vergleich der beiden Anwendungen

In diesem Kapitel werden die Resultate beider angewendeten
Methoden des Maschinellen Lernens verglichen.
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Abbildung 24: Q-Learning
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Abbildung 25: Supervised-Learning

In der Abbildung 24 ist das Ergebnis des Q-Learnings (500
Spiele, groRe Karte) visualisiert. Daneben ist in Abbildung 25 das
Resultat mit Supervised Learning (Model_V2, 1000 Spiele, grofe
Karte) zu erkennen. Werden die beiden Graphen miteinander
verglichen, wird deutlich, dass das Q-Learning trotz geringerer
Anzahl an Spielen ein besseres Ergebnis erzielt als das Supervised
Learning. Die Reward Funktion des Q-Learnings I&sst sich besser
an die Anforderungen anpassen. Das Supervised Learning konnte
mithilfe von mehr Trainingsdaten seine Genauigkeit steigern.

Im Folgenden wird der Ausgang der kleineren Karte (64 x 64) mit
den siebzehn Choices dargestellt.
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Abbildung 26: Q-Learning
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Abb. 27: Supervised-Learning

Abbildung 26 zeigt das Ergebnis des Q-Learnings. Darauffolgend
ist das Resultat des Supervised Learnings (Abbildung 27). Bei
beiden Verfahren ist das Ergebnis erniichternd. Bei diesem
Vergleich sind beide Arten des ML zu diesem Zeitpunkt nicht zu
empfehlen.
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5.1 Mogliche Verbesserungen

Allerdings stellte sich wéhrend unserer Analysen Potential zur
Verbesserung heraus. Zum einen mdisste die Scouting Funktion
angepasst werden, damit die Militareinheiten wissen, wo sich
weitere Gebédude des Feindes befinden.

Des Weiteren misste evaluiert werden, ob die Verwendung einer
anderen API sinnvoller ware. Die derzeitige API l&sst uns, wie
bereits in den vorherigen Kapiteln erklart, nicht das Aufgeben des
Gegners annehmen. Hinzufligend war es schwer, mit der derzeitig
genutzten API, genug Daten fiir den Reward zu sammeln. So
konnten einige Ideen nicht umgesetzt werden, da die bendtigten
Daten nicht Uber die Schnittstelle verfiigbar waren. Die API von
Blizzard und DeepMind wiirde diese Funktion unter Umstanden
unterstitzen.

Die enttduschenden Resultate in den Abbildungen 14 und 19
kdnnten verbessert werden, indem beim Supervised Learning die
Choices mit Gewichten versehen werden und beim Q-Learning
die Reward Funktion dementsprechend angepasst wird. Durch die
starkere Gewichtung einzelner Choices kénnte dem Model der
richtige Schubser in die richtige Richtung gegeben werden.

6 Ausblick

Diese Studienarbeit hat einen groben Uberblick {iber das Potential
des Maschinellen Lernens gegeben. Das Tutorial von Harrison
Kinsley ist ein guter Einstieg in die Welt der AML. Zugleich zeigt
es aber nur einen Kleinen Teil dessen, was zwischenzeitlich mit
Kls erreichbar wére. So ist die Bandbreite der AML viel groRer
als nur der Einsatz in Spielen. Seit Jahren sind in bestimmten
Autos Kameras verbaut, die mithilfe einer Kl Verkehrszeichen
erkennen sollen. Zudem gibt es zahlreiche Sicherheitssysteme in
den Autos, die mithilfe der Kiinstlichen Intelligenz die Gefahr von
Autounfallen reduzieren und den Personen unterstitzend zur Seite
stehen. (Vgl. [9])

Welche der beiden Arten des Maschinellen Lernens nun besser fiir
das Spiel geeignet ist, ist schwer zu beantworten. Beide Models
haben bewiesen, dass sie ofters gewinnen als dies mit bloRem
Zufall moglich ist, jedoch steigt in beiden Féllen die Lernkurve
nur langsam. Im Grunde genommen kann sowohl mit dem
Supervised Learning als auch mit dem Q-Learning gute Resultate
erzielt werden. Am Ende ist es wohl eine subjektive Entscheidung
welche Art fiir das Spiel besser geeignet ist.
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I. EINLEITUNG

In folgender Studienarbeit wird erldutert, wie eine
Kinstliche Intelligenz selbststéndig, durch Trainieren von
Neuronalen Netzen, ein Spiel effizient 16st. Inspiration zu
diesem Thema waren vor allem die Videos von dem
YouTuber ,,CodeBullet“.[1] Diese Arbeit wird sich darauf
konzentrieren, ein selbst erstelltes Spiel effizient mit Hilfe des
NEAT Algorithmus zu lésen.

Il. ALTO’S ADVENTURE

Das Handyspiel ,Alto‘s Adventure ist von den
Publishern ,,Noodlecake Studios Inc* und ist ein 2D Side
Scroller. Der Spieler selbst hat nur begrenzte
Interaktionsmoglichkeiten, hierbei zadhlen das normale
Tappen auf den Bildschirm fur einen einfachen Sprung und
das gedriickt Halten des Tapps flr einen Salto. Die Spielfigur
bewegt sich in der Spielumgebung vollkommen automatisch.
Das Ziel des Spielers ist es mdglichst weit im Level
fortzuschreiten, um eine hohe Punktzahl zu erreichen. Dabei
kénnen noch Miinzen oder Lamas wéhrend des Laufes
gesammelt werden, um die Punktzahl zu erhéhen. Im Spiel
selbst existieren vollkommen dynamische Licht- und
Wettereffekte, wie beispielsweise Gewitter, Blizzards, Nebel,
Regenbdgen, Sternschnuppen und mehr. [2]

Die eben genannten Punkte haben auch zu Problemen
gefiihrt, weswegen sich firr diese Studienarbeit dafir
entschieden wurde, das gleiche Spiele vereinfacht selbst zu
erstellen. Hierbei wurden folgende Sachen beachtet: Der
Spieler hat nur eine Interaktionsmoglichkeit, es handelt sich
hierbei um das Springen. Die Interaktionsmdoglichkeit des
Saltos wurde bei der Implementierung nicht beriicksichtigt.
Ebenfalls wurde das Einsammeln von Miinzen und Lamas, um
die Punktzahl zu erhdhen, nicht implementiert. Des Weiteren
wurden die Objekte und Klippen, wie vom originalen Spiel
Gibernommen. Das dynamische Wetter wurde hierbei auch
weggelassen.

1. ZIEL

Das Ziel der Studienarbeit ist es, dass die Kinstliche
Intelligenz, mithilfe des NEAT Algorithmus so trainiert wird,
dass es selbst in der Spielumgebung so weit wie méglich im
Level voranschreitet. Hierbei sollte die K1 selbst entscheiden
kénnen, wann die Spielfigur springt und mit welcher
Geschwindigkeit diese sich fortbewegen soll.
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IVV. ALLGEMEINE THEORIE ZU DEN VERFAHREN

A. Reinforcement Learning

Reinforcement Learning, wortlich Ubersetzt
Bestdtigendes Lernen*, ist, neben Supervised und
Unsupervised Learning, die dritte gro3e Gruppe von Machine
Learning Verfahren. Nachfolgend wird Reinforcement
Learning mit RL abgekdrzt. RL ist eine Methode, die sich am
menschliche Verhalten orientiert. Hierbei erfolgt das
menschliche Lernen vor allem in den frihen Stadien des
Lebens durch Herantasten und Erkunden der Umwelt. Dies
wird auch ,, Trial-and-Error genannt. Man versucht etwas und
bekommt entweder ein positives (belohnendes) oder negatives
(bestrafendes) Feedback.

Hierflr ein Beispiel: Auch wenn Reinforcement Learning
Analogien zum Menschen darstellt, wird hierfur ein Beispiel
von der Tiererziehung erldutert. Ein Welpe versucht, wenn er
eine neue Umgebung sieht, sich erst langsam heranzutasten,
indem er bestimmte Aktionen ausfiihrt, welche dann
wiederum  Reaktionen des Herrchens hervorrufen.
Bespeilsweise, wenn ein Welpe auf Toilette muss, dann wird
er am Anfang nicht direkt verstehen, dass er dafir vor die
Haustir muss, sondern kann auch am Anfang sein Bedurfnis
an ungelegen Orten wie im Flur ausfuhren. Dies wirde dazu
flihren, dass der Besitzer verérgert ist und er ihn bestraft.
Durch eine Belohnung, die der Welpe erhélt, beim Gassi
gehen sein Bedirfnis zu erledigen, wiirde der Welpe verstehen
und auch lernen, dass es nur beim Gassi gehen sein Bedrfnis
erledigen darf.

In RL gibt es funf wichtige Komponenten: Den Agenten
(1), die Umgebung (2), den Status (3), die Aktion (4) und die
Belohnung (5). Siehe Abbildung 1.

| ———
'l A‘\gent1

5 4
Belohnung Aktion

2
Umgebung €

Reinforcement Learning Schaubild

3
Status

Abbildung 1

Der Ablauf ist wie folgt: Der Agent, eine Person oder eine
Spielfigur, fuhrt zu einem bestimmten Status, eine der
verfligharen Aktionen durch, welche dann zu einer Reaktion
der Umgebung in Form einer Belohnung oder Bestrafung
darstellt.
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Die dementsprechende Reaktion der Umgebung auf die
getéatigten Aktionen des Agenten beeinflussen wiederum die
Wahl der Aktion des Agenten im ndchsten Status. Hierbei ist
der Agent in der Lage mehrere Durchldufe zu erstellen, um
einen Zusammenhang herzustellen und anschlieBend zu
optimieren.  Dabei befindet sich der Agent in dem
sogenannten ,,Exploration-Exploitation Dilemma“. Dieses
Dilemma bezeichnet auf der einen Seite die Nutzung seiner
bisher erworbenen Erfahrungen und auf der anderen Seite die
Exploration neuer Strategien zur Erhéhung der Belohnung.

B. NEAT Verfahren

NEAT (NeuroEvoloution of Augmenting Topologies) ist
ein Algorithmus, welcher sich darauf fokussiert das Neuronale
Netz von Knoten zu Knoten und Verbindung zu Verbindung
zu I6sen. Die Idee hierbei wurde von Kenneth O. Stanley und
Risto Miikkulainen 2002 als Paper veroffentlicht. NEAT ist
ein genetischer Algorithmus, welcher sich die allgemeine
Biologie zu nutzen macht. Das Wichtigste hierbei sind die
Prozesse, die von der Biologie hergeleitet werden konnen:
Selection, Mutation und Crossover.

Der NEAT Algorithmus benutzt eine direkte Enkodierung,
da jedes Element im Neuronales Netz direkt mit dem
dazugehdrigen Gegenstiick vernetzt ist. In der Abbildung 2
(vom Originalpaper entnommen), ist die direkte Vernetzung
des Neuronalen Netzes zu erkennen. Inputs und Outputs sind
nicht entwickelt in der Gen Liste. Versteckte Knoten (Hidden
Nodes) konnen hinzugefiigt oder entfernt werden. Die
Verbindungsknoten sind fiir die Spezifizierung der Richtung,
der Gewichtung und des Biases zustandig.

Wichtig bei NEAT ist die sogenannte Mutation, diese
kann existierende oder neue Strukturen im Netzwerk mit
zufélligen Gewichten hinzufigen oder &ndern. Wenn ein
neuer Knoten hinzugefiigt werden sollte, wird dieser zwischen
zwei bereits existierenden Knoten eingefiigt. Die Vorherige
Verbindung ist zwar noch da, aber sie funktioniert nicht mehr.
Der vorherige Startknoten ist verbunden mit dem neuen
Knoten mit den Gewichten der alten Generation und der neue
Knoten ist verbunden mit dem vorherigen Endknoten mit
einem Gewicht von 1.
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Grafik aus dem Original Paper Abbildung 2

Eine weitere wichtige Funktion bei NEAT ist das
sogenannte Crossover. Die Idee hierbei ist das Kreuzen von
Netzwerken. Hierbei sollte beachtet werden, dass sich nicht
einfach zwei zuféllige Netzwerke miteinander kreuzen, weil
dies zu unvorhergesehenen Ergebnissen, wie zum Beispiel
Informationsverlust, fihren kann. NEAT I0st dieses Problem
mithilfe der Analogie zu Biologie. Jedes Mal, wenn ein neuer
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Knoten oder ein neuer Typ von Verbindung auftaucht, wird
dieser markiert, um so die einzelnen Strukturen zu sortieren.

Als letztes kommt die Selection, welche den Zweck hat,
die Besten einer Generation zu finden und diese dann in die
neue Generation einflielen zu lassen.

C. Unterschied zwischen allgemeinen RL und NEAT

NEAT ist ein genetischer Algorithmus welcher kiinstliche
Neuronale Netzwerke weiterentwickelt. Es ist eine Neuro-
Evolutiondre Technik, welche die einzelnen Gewichte und
Strukturen in den Netzwerken je nach Fitnesswert verbessert,
umso bessere Ldsungen zu finden. Der Fitnesswert ist der
Wert, der jedem Netzwerk nach einem Durchlauf gegeben
wird, um so die Netzwerke nach Ihrer Leistung zu sortieren.

In RL hingegen geht es um Agenten, die verschiedene
Richtlinien lernen, um sich besser in der Umgebung
zurechtzufinden, in der sie eingesetzt werden. RL l6st vor
allem komplexere Probleme. Theoretisch kdnnte man RL
benutzen, um NEAT zu lernen, mit z. B. Ubergeben eines
Neuronalen Netzes als State, damit es lernt, wie man es
modifiziert, um bessere Ergebnisse zu erzielen.

V. VORGEHENSWEISE

A. Das Spiel

Das Spiel soll die Anforderung an das Original halten
kdnnen, das heift es soll mdglichst nah am Original bleiben
und die Schliisselelemente dessen beinhalten. Das Spiel wurde
mit der Unity Engine und deren Programmiersprache C#
erstellt. Wie schon vorher erwéhnt, ist das Original Spiel ein
2D Side Scroller, das heif3t beim Erstellen der Karte muss eine
zweidimensionale Betrachtung gegeben sein.

Der erste Schritt sollte vor allem fur die zuféllige
Generierung der Karte dienen, hierbei sollte beachtet werden,
das das Spiel nicht eine feste GréRe hat, sondern dass die
Karte unendlich lange nachgeneriert werden soll. Das
Erstellen der Karte wurde mit Hilfe eines selbst
programmierten Level Generator erstellt. Der Level Generator
generiert immer am Ende des jetzigen Abschnittes einen
neuen, zufélligen vordefinierten, Abschnitt. Wichtig zu
beachten, dass der Abschnitt nicht dauerhaft erstellt wird,
sondern erst wenn der Spieler in einem bestimmten Abstand
zum Ende des Abschnittes gelangt.

Einfachheitshalber wurde nicht beriicksichtigt, dass man
die Abschnitte wieder entfernen sollte und es wurde so
gehandhabt, dass die generierten Abschnitte erst dann wieder
geldscht werden, wenn das Spiel komplett neu startet und
nicht wenn der Spieler sterben sollte. Des Weiteren wurde die
Generierung so gestaltet, dass es zuféllig ist welcher Abschnitt
als nachstes kommt, wobei garantiert ist, dass derselbe
Abschnitt nicht zwei Mal hintereinander auftauchen wird.

Nachdem das erledigt wurde, hat man sich auf den Spieler
selbst konzentriert. Dieser sollte sich nur auf zwei Sachen
konzentrieren: erstens die Geschwindelt die er fahrt und
zweitens die Distanz, ab wann er springen sollte. Beides sollte
mit Hilfe des Neuronalen Netzes kontrolliert werden, um so
einen Lernerfolg mit dem genetischen Algorithmus erzielen
zu kdnnen.
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Weiterhin wurde im Spieler Skript der Fitnesswert
berechnet, welcher aus drei Bestandteilen besteht: der erste
Teil ist die zurlickgelegte Distanz des Spielers. Dieser Wert
sollte die hochste Gewichtung bei der Bewertung haben, da
man als Ziel hat eine hohe Distanz zuriickzulegen. Der zweite
Bestandteil war die Zeit, in der der Spieler die Strecke
zuriicklegt, um so verhindern zu kénnen, dass langsame
Spieler bei gleicher Distanz belohnt werden. Als letzter
Bestandteil wurde der Wert der Abstand zu dem Objekt,
indem Fall waren es Steine oder die Klippe, mitbewertet. Dies
zusammen ergibt dann den Fitnesswert, welches jedes
Neuronale Netz am Ende erhalt.

Fitnesswert = ( totalDistance *1,4) +
(avgSpeed *0,2) +
(( abstandA + abstandB + abstandC)/3

*0,1))

B. Neuronales Netzwerk

Beim Neuronalen Netz sollten verschiedene Punkte beim
Aufbauen beachtet werden. In einem neuronalen Netz sollten
vor allem die Inputs und Outputs genau bestimmt werden, um
das bestmdgliche Ergebnis erzielen zu konnen. Da beim
Programmieren der Spielfigur schon darauf geachtet wurde,
waren die Inputs und Outputs schnell bestimmt. Bei den
Inputs wurden hierbei der Abstand zu dem Objekt gewahlt,
die man wéhrend des Spiels immer wieder trackt (siehe
Abbildung 3). Hierbei hétte auch nur ein Sensor gereicht, aber
drei Sensoren bieten ein groReren Winkel, um Objekte besser
zu erkennen. Genau wie die Inputs waren die Outputs auch
schon vorgegeben. Der Spieler sollte entscheiden kdnnen in
welcher Geschwindigkeit er féhrt (Output 1) und ab wann er
springen soll, heif’t wie weit ist er noch zum Objekt entfernt
ist (Output 2). Fiir die Aktivierungsfunktion wurde hierbei
Sigmoid verwendet, da die Werte nur zwischen 0 und 1 liegen
sollen.

Visuelle Darstellung der Sensoren Abbildung 3

C. Genetischer Algorithmus

Hier kommt der Hauptteil der Studienarbeit ins Spiel, die
kunstliche Intelligenz, welche mithilfe des genetischen
Algorithmus lernen soll. Wie schon oben erwéhnt, gibt es
einige Sachen zu beachten. Als Erstes sollte die Funktion
damit beginnen eine Anfangspopulation zu generieren.
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Hierbei ist jedes Mitglied in der Population ein Netzwerk mit
Hiddenlayers und Hiddenneurons und komplett zufélligen
Weights und Biases. Als néchstes kiimmert man sich um die
neue Generation, hierbei gibt es viele verschiedene
Funktionen, die zum Einsatz kommen. Zuallererst sortiert
man mit Hilfe eines einfachen Algorithmus (hier wurde
Bubble Sort verwendet), die jetzige Population der Reihe nach
dem Fitnesswert. Danach wéhlt man die besten der jetzigen
Generation aus, um diese der neuen Generation zuzufiigen.
AnschlieRend kommen die zwei wichtigen Funktionen
Crossover und Mutation.

Beim Crossover geht es darum mithilfe der besten
Netzwerke weitere Mitglieder der neuen Generation
hinzuzufiigen, indem zuféllige Elternpaare gebildet werden
und daraus dann neue Kinder (Netzwerke) entstehen. Bei der
Mutation hingegen geht es darum, dass sich einzelne
Netzwerke mutieren kdnnen, um somit ein neues zufélliges
Netzwerk mit komplett neuen zufélligen Weights und Biases
zu erschaffen. Der Grund hierfiir ist einfach zu verstehen, es
kann sein, dass in der ersten Generation Netzwerke existieren,
die zu nichts zu gebrauchen sind, heit deren Fitnesswerte sagt
nichts Besonderes aus. Mit der Mutation kann man mit
geringer Wahrscheinlichkeit dieses Risiko verringern, indem
man, wie eben erwahnt, neue zuféllige Netzwerke generiert.
Die Mutation muss aber auch nicht bei jeder Generation
passieren, es passiert, wie eben erwdhnt, nur mit einer sehr
geringen  Wahrscheinlichkeit  (in  diesem Fall mit
0,055%).Nach dem dies alles geschehen ist, werden die
restliche Platze der neuen Generation mit zufélligen
Netzwerken gefullt. Und dieser Prozess wird solange
ausgefilhrt, bis man selbst mit dem Ergebnis des Algorithmus
zufrieden ist.

VI. CoDE BEISPIELE

A. Level Generation

Im Skript Level Generator befindet sich die Funktion
»SpawnLevelPart()“ (siche Abbildung 4). Die Funktion hat
mehrere Aufgaben, die es erflillen muss, damit die Generation
des Levels kompakt ablauft. In der do-while-Schleife wird mit
Hilfe wvon zufélligen Zahlen ein vordefinierter Part

entnommen, welches wiederum in einem Array gespeichert
ist. Dies geschieht aber nur solange, bis ein neuer Part
gefunden wurde und nicht mehr dem alten Part entspricht. Im
Anschluss wird der neue Part als neuer End Part gespeichert.
Daraufhin folgt eine neue Funktion, welche dann den neu
gewadhlten Part an der Endposition des jetzigen Parts spawnt.

Code fur SpawnLevelPart() Abbildung 4
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B. Crossover

Die Abbildung 5 stellt die Implementierung der Crossover
Funktion dar. Diese Funktion ist mit eine der wichtigsten
Funktionen, wenn es um den genetischen Algorithmus geht.
Die Funktion ist wie folgt aufgebaut: zuallererst wird die
Funktion mit einer for-Schleife initialisiert, welche solange
durchlauft, wie oft sich Paare kreuzen sollen. Diese Zahl wird
am Start festgelegt. Nach dem zwei Variablen fiir die Eltern
angelegt wurden, werden zwei Kinder (indem Fall zwei neue
Neuronale Netze) angelegt. Diese Kinder werden dann mit
blanken Werten neu initialisiert. Anschliefend kommt die
Funktion ,,GetRandomParents()* ins Spiel (siche Abbildung
6).

Abbildung 5

ndex = genePool[Random.Range( @ 1.Count )];

ange( @, this.genePool.Count )];

Code flir GetRandomParents() Abbildung 6

Diese Funktion sucht zwei Elternpaare heraus, indem es
sich aus den besten Netzen zufallig welche herausnimmt. Die
besten Netze wurden schon mit Hilfe einer anderen Funktion
vorsortiert und in die neue Population hinein gespeichert.
Dabei wird in der do-while-Schleife beachtet, dass sich beide
Eltern Paare voneinander unterscheiden. Anschliefend
werden dann die ausgesuchten Elternpaare der Crossover
Funktion zuriick tibergeben.

Nachdem ein Elternpaar gefunden wurde, werden den
Kindern zuféllig deren Gewichte und Biases (ibergeben. Dies
geschieht mit jeweils einer for-Schleife. Dabei wird zuféllig
entscheiden, welches Kind welche Weights oder Biases
bekommt. Nachdem beiden Kindern Biases und Weights
zugeteilt wurden, werden diese dann mit Hilfe der Funktion
,».SetNextChild()“ der neuen Generation hinzugefiigt.

C. Mutation

Mit der Abbildung 7 wird der Code von der
Implementierung der Mutation Funktion dargestellt. Diese
Funktion dient dazu, schon vorhandene Netzwerke mutieren
zu lassen. Zuallererst beginnt auch diese Funktion mit einer
for-Schleife, welche so oft durch iteriert wie viele Platze
schon in der neuen Generation belegt sind. Danach wird eine
Variable angelegt, um das aktuelle Netzwerk darin zu
speichern. In der darauffolgenden for-Schleife wird so oft
iteriert, wie grof3 die Anzahl der Gewichte des aktuellen
Netzwerks ist. Dann wird zuféllig entschieden, ob das aktuelle
Netzwerk mutiert oder es so bestehen soll. Dabei wurde
beachtet, dass diese Mutationswahrscheinlichkeit sehr gering
ist. Falls dieses Netzwerk mutiert, werden mit Hilfe der
anschlieBenden for-Schleife, alle Werte des aktuellen
Netzwerks zuféllig neu gesetzt.

Code fuir Mutate() Abbildung 7

VII. ERGEBNISSE

In der ersten Generation kann man kaum richtige
Ergebnisse betrachten. Da diese Generation komplett zufallig
generiert ist, sollte man flir genauere Ergebnisse die
zukiinftigen Generationen betrachten. Der Spielscreen (siehe
Abbildung 8) zeigt hier folgende Punkte auf: Oben Links
befindet sich die aktuelle Distanz, die die Spielfigur
zuriickgelegt hat. Darunter befindet sich der Fitnesswert, die
erste Zahl beschreibt den Durchschnitt des Fitnesswerts aller
bisherigen Genome (Spieler/Netzwerke) in der jetzigen
Generation. Die Zahl in der Klammer steht fir den Delta
zwischen dem Durchschnitt der letzten Generation und der
ersten Zahl. Ansonsten befindet sich noch die aktuelle
Generation und das aktuelle Genom oben rechts im
Spielscreen. In der Mitte kann das Spieltempo erhéht werden,
um so zu einem schnelleren Ergebnis zu gelangen.

Schon ab der elften Generation, konnte man genauere
Ergebnisse erkennen (siehe Abbildung 9). Der Fitnesswert hat
sich stetig verbessert und die Genome sind immer weiter im
Level vorangeschritten. Eine wichtige Sache ist, dass in
diesem Spiel kein Genom ein hoheren Fitnesswert als 10000
haben kann und somit das Genom, wenn es diesen erreichen
sollte vernichtet wird. Dieses Genom wird dann auch nicht
mehr fur die zukunftigen Generation betrachtet. Auch
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Genome mit einem sehr geringen Fitnesswert werden nicht VIII.FAzIT

weiter betrachtet. In dieser Studienarbeit war das Ziel mithilfe des
D Spieitampo: ConT0 genetischen Algorithmus, eine Kdinstliche Intelligenz zu
F:0,00(0,00) ——— Genome: 0 trainieren, damit es das vorgegebene Problem l6st. Dies wurde

auch sehr schnell, von der Kl absolviert. Auch wenn hierbei
die Levelgeneration zuféllig war, konnte die KI das Problem
fast immer zur gleichen Zeit 18sen.
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https://www.youtube.com/c/CodeBullet/

[2] Snowman, zuletzt Abgerufen 02.08.2020 von
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[3] Laurenz Wuttke, zuletzt Abgerufen 02.08.2020 von
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InGame-Ansicht Abbildung 8 learning-wenn-maschinen-wie-menschen-lernen/

[5] AT Redaktion (11. April 2019), zuletzt Abgerufen 02.08.2020 von
https://www.alexanderthamm.com/ /blog/einfach-erklaert-so-
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Verbesserter Fitnesswert Abbildung 9
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Reinforcement Learning am Beispiel Tetris

Daniel Kolep
Fakultat Informatik
Hochschule Hof
Hof Bayern Deutschland
daniel.kolep@hof-university.de

Abstract— Der Fokus dieser Arbeit liegt darin erste
Erfahrungen mit kunstlichen Intelligenzen, im Genaueren das
Verstarkende Lernen, zu sammeln. Dafiir werden die
Grundlagen der Methodik an dem Spiel Tetris angewendetet.
Das Ziel ist es das Spiel des Agenten, wie das eines menschlichen
Spielers wirken zu lassen, wenn nicht sogar das eines Profi
Tetrisspieler zu adaptieren. (Abstract)

l. EINLEITUNG

A. Tetris

Tetris wurde im Jahr 1985 von Alexey Pajitnov
programmiert. Pajitnov war bekannt fir seine Puzzle-Spiel
Enthusiasmus bekannt und entwickelte sein Lieblingsspiel,
Pentominoes, als Programm, heute bekannt als Tetris.(vgl.[1])

In dem Spiel fallen Puzzleteile von Oben nach Unten
herab. Durch Verschieben und Rotieren sollen méglichst viele
Steine auf das Spielfeld. Ist eine Reihe gefillt, so 18sen sich
die Steine auf und es wird gepunktet. Ist das Spielfeld
Uberfillt, ist das Spiel verloren.

B. Konzept Reinforcement Learning

Reinforcement Learning wird dem natirlichen
Lernverhalten des Menschen nachempfunden. Dabei sind
unsere Handlungen im Rahmen des Lernproblems durch
einen gewissen Aktionsraum definiert. Uber "Trial and Error"
werden die Auswirkungen verschiedener Handlungen auf
unsere Umwelt beobachtet und bewertet. Als Reaktion auf
unsere Handlungen erhalten wir von unserer Umgebung ein
Feedback, abstrakt dargestellt in Form einer Belohnung oder
Bestrafung. (vgl.[2])

-~

Environment

'%V'erd
Interpreter

State \(:I.:'?J

Action

Agent

Schaubild fur Reinforcement Learning[5]  Abbildung 1

Reinforcement Learning wendet die Handlung aus der
menschlichen Welt in der Digitalen Welt an. Dabei
funktioniert das Zusammenspiel so, dass die Maschine einen
State hat und auf diese hin eine Aktion ausfiihrt, die Einfluss
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auf das Environment hat und den State verdndert. Die
Veranderung wird von einem Interpreter beobachtent und
entsprechend belohnt. Die Reaktion nimmt wiederum
Einfluss auf die nachsten Aktionen des Agenten. Das ganze
kann fiir mehrere tausende Durchlaufe gemacht werden bis
der Agent eine langfristige Strategie fiir die Zukunft
entwickelt. Wobei im Konflikt steht sich auf seine
Gesammelte Erfahrung zu verlassen oder weiter zu
Experementieren mit neuen Actions und einer daraus
folgendem besseren Strategie und gréeren Belohnung. Auch
bekannt als "Exploration-Exploitation Dilemma".(vgl[2])

C. Q-learning

Q-Learning ist eine Methodik des Reinforcement
Learning, welche die beste Action fur die Aktuelle Situation
findet. Dabei versucht Q-Learning eine Strategie mit dem
maximalen Reward zu finden. Das Q steht dabei fiir Quality,
was eine Aussage fiir die Actionen trifft, die in der Zukunft
den besten Reward bringen.

Mit Q-Learning wird zuerst ein Q-Table oder auch eine
Matrix erstellt. In diese Matrix wird zu jedem State mit einer
Action den dazugehérige Reward gespeichert und diese als
Referenz fur den Agenten genutzt, um das bestmdglich
Ergebniss zu erzielen. Als Néchstes folgt die Interaktion des
Agenten mit dem Umfeld fiir diese es wieder 2 Wege gibt.
Zum einen kann sich der Agent auf die Erfahrungen aus
seinen bisherigen Q-Table verlassen oder er experementiert
mit den Actions, um eine neue Strategie zu finden. Meistens
wird ein Verhaltnis dieses Dilemmas mit einem Epsilon Wert
festgehalten der anfangs ziemlich hoch ist, da man ja noch
keine Werte im Q-table hat und diesen mit der Zeit geringer
lassen werden kann. Epsilon dient hier nur als
Wahrscheinlichkeit wie zum Beispiel 0.9 was die
Wahrscheinlichkeit von 90 % zufélligen Actions entspricht.
Der Q-table wird mit jedem Schritt aktualisiert und endet mit
einer Episode. Endet bedeutet, dass ein gewiinschtes Ziel
erreicht wurde oder man hat einen Checkpoint erreicht oder
wie im Fall Tetris das Spiel wurde verloren. Da es viel zu
viele States in Tetris gibt, empfiehlt es sich die Architektur
eines Convolutional Neural Network als Policy-Funktion zu
verwenden.(vgl[2],[3])

A. Entwicklungumgebung

Das Projekt wurde in Python 3 umgesetzt. Pythongames
bietet nitzliche Funktionen zur Entwicklung eines Spiels und
wird auch in diesem Projekt genutzt. Ein geeignetes
Framework zur Entwicklung von Reinforcemente Learning in
Python ist Tensorflow, welches fiir das Projekt installiert
wurde.

UMSETZUNG
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Die Logik wurde in Python umgesetzt mithilfe eines
YouTube Tutorials[5] und spéater mehrere Male angepasst.

B. Umsetzung in Python

Da das Spiel vorhanden und Menschlich spielbar ist, gilt
es nun die Logik fur eine Maschine umzusetzen. Dafiir
wurden die mdglichen Actions in eine Methode umgesetzt,
die ein Zahlenwert von eins bis vier erwartet. Die einzelnen
Zahlen stehen jeweils fur eine Action:

Eins Stein nach Links bewegen
Zwei Stein nach Rechts bewegen
Drei Stein rotieren lassen.

Vier Stein fallen lassen.

Danach gilt es den Agenten zu erstellen der, diese
Zahlenwerte ermittelt. Dafiir wird eine if-Schleife bendtigt
die entscheidet, ob nun eine zuféllige Action folgt oder sich
auf die Daten des Q-Tables verlassen wird. Die Bedingung
fur die if-Schleife ist die Abfrage, ob eine zufallige Zahl von
0 bis 1 kleiner als mein angegebener Epsilon Wert ist. Wenn
das zutrifft, wird eine Action ausgefiihrt in der eine Zahl von
Eins bis Vier durch die Methode zufallig bestimmt wird.
Ansonsten gebe ich eine Prediction mit.

Die States sind durch die liegenden Steine und den
fallenden Stein definiert. Um diese States zu ubergeben, wird
ein Array mit 20x10 Nullen initialisiert, was dem Spielfeld
Entspricht. Sobald ein Stein sich im Spielfeld befindet, wird
die Position des Steins anstelle der Nullen mit Eins aufgefiillt.
So wird ein Input aufgebaut, was dem Tetrisspiel entspricht,
bloR, dass das Spielfeld nicht mehr mit Farbe und Steinen
visualisiert, sondern nur mit Nullen und Einsen darstellt. Das
Q-Table muss aufgefillt werden, allerdings steht noch in
Raum, wann das dann geschehen soll. Dafur gab es 2
Optionen zum einen kdnnte man den Agenten schon wéhrend
des Spielen Trainieren, zum anderen kénnte man dies am
Ende jedes Spiels machen. Die Entscheidung fiel fur das
trainieren am Ende eines Spiels, woflr die jeweiligen Actions
und States in einem Array gespeichert warden, um danach
den Reward zu berechnen. Fir den Reward ging ich die
einzelnen States und deren Actions in einer For-Schleife
durch und definierte den Reward mit gescorten Ergebnissen,
die Zeit wie lange der Agent durchhielt und einen Punishment
der alle Leeren Felder in einem State bestrafte.
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I1l.  ERGEBNISSE

A. Version 1

Tetris
-

Versuch: 1001

Next Shape
!

Score: 0

YOU BOST

High Score: 10

Screenshoot aus dem Spiel Abbildung 2

Nach 1000 Epochen war das Ergebniss erniichternt. Die
Maschine hatte einen Highscore von 10 (10 Punkte
entsprechen einer gelésten Linie). Auch das Spielverhalten
war nicht Sonderlich bemerkenswert. Es wurde nur noch
versucht das Spiel schnellst mdglich zu beenden, in dem nur
ein Turm gebaut wurde. (Siehe Abbildung 2)

B. Version 2
Tetris

Versuch: 4019

Next Shape

High Score: 0

Screenshoot aus dem Spiel Abbildung 3

Fur die 2 Versionen wurde ab nun der Code umstrukturiert.
Zu einem gab es anfangs noch einen Fehler, dass die
Maschine einen Stein in der Luft platzieren konnte und zum
anderen wurde die Laufzeit erhdht, um die Generationen
schneller durchzulaufen. Der Reward wurde auch geandert
und zwar wurde die Dichte der Steine, wenn diese
beispielsweise grofle Licken hatte, bestraft. Des weiteren
wurde ein Gamma Wert hinzugefugt, um altere Spielziige in
den Reward mit einzubeziehen.
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Das Ergebniss nach 4000 Generationen. Der Highscore lag
bei 30, allerdings lief der Versuch nach einiger Zeit auch in
eine Sackgasse, dass der Agent anfangt die Steine wie ein
Turm aufeinander zu stappeln.(Siehe Abbildung 3)

C. Version 3

Das Ziel war es allerdings dem Spiel eines menschlichen
Spielers ndher zu kommen. Somit war das Ergebniss wieder
nur erniichternd. Einer Recherche nach sind 4 Rewards
signifikant far die Maschine.(vgl.[5])

Anzahl der geldsten Linien

Anzahl der Locher

Die Héhenunterschiede der Reihen nebeneinander
Die Durchschnittshohe

Dabei wurden 3 dieser Rewards umgesetzt. Da die
Durchschnitsshéhe mit den Hohenunterschied der Reihen
nebeneinander korreliert, wurde die Durchschnittshdhe in
dem Reward aufBen vor gelassen.

Tetris

Versuch: 4049

Next Shape

High Score: 0 Score: 0

Screenshoot aus dem Spiel Abbildung 4

Zwar gab es nach 4000 Generationen kein besseren
Highscore als in der zweiten Version, allerdings sieht das
Bauen des Agenten wesentlich menschlicher aus und kénnte
vielleicht nach langerem Training sogar das Spiel bis
unendlich spielen. (Siehe Abbildung 4)

IV.  VERBESSERUNGSMOGLICHKEITEN

Das Projekt, einer kiinstliche Intellegenz, das Spiel Tetris
beizubringen, hatte noch paar Stolpersteine und
Verbesserungsmdglichkeiten. Zu einem waére es sogar besser
die Maschine bereits wahrend des Spielens den Q-Table zu
fullen und den Agenten zu trainieren. Zum anderen waére es
eine Uberlegung wert, ob die Rewards nun wirklich zum Ziel
fiuihren oder ob es eine bessere Mdglichkeit gdbe den Agenten
etwas beizubringen. Beispielsweise kdnnte man den Reward
fiir geloste Zeilen niedriger halten, damit andere Schritte, die
bis dahin geflhrt, haben nicht in Vergessenheit gelangen.
Auch ob die States optimal gewahlt sind, ist noch zu
bedenken, man kdnnte den nachsten Stein in die States mit
einbeziehen. Vielleicht wiirde aber auch eine andere Methode
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zum Beispiel die NEAT Methode zu einem besseren Ergebnis
flhren.
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Zusammenfassung

Diese Arbeit behandelt, wie eine Lern-
umgebung in Form eines Schachspiels in der
Entwicklungs-Engine Unity realisiert wurde
und einige Versuche, in dieser Umgebung ein
Netzwerk mit Hilfe des Unity Packages ,Unity
ML-Agents” zu trainieren.

Das Spiel
Um Unity ML-Agents verwenden zu kdnnen
wurde ein Schachspiel in Unity realisiert.

Komponenten

Es besteht aus einem Schachbrett, welches aus
64 Feldern und den 32 Schachfiguren besteht,
einem Game Manager, der den Code fiir den
allgemeinen Spielablauf enthalt,
einen Tile Manager der die einzelnen Felder
enthdlt und mit diesen arbeitet, und zwei
Player Managern die die Figuren und Werte
der beiden Spieler - Schwarz und Weil} -
enthalten. In der Szene befinden sich weiterhin
eine Kamera einen EventManager um Klicks zu
erkennen.

Sonderregeln

Im Gegensatz zum normalen Schach, bei dem
der gegnerische Konig Matt gesetzt werden
muss um zu gewinnen, muss in dieser Version
des Schachspiels der gegnerische Konig
geschlagen werden und es gibt kein Schach-
setz-System, um die Programmierung des
Spiels zu vereinfachen. AuRerdem gibt sind En-
Passant und die Rochade nicht moglich. Des
Weiteren werden Bauern die in die letzte
Reihe kommen automatisch zu Damen, anstatt
den Spieler entscheiden zu lassen zu welcher
Figur der Bauer wird. Die einzige Bedingung fiir

! https://schach.de/de/page/der-wert-der-figuren-
im-schach
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ein Unentschieden ist, wenn 50 Zige lang
keine Figur geschlagen wurde.

Figuren
Jede Figur hat einen Wert der
Bauerneinheiten?! der Figur entspricht.

den

Jede Figur enthalt ihr eigenes Script welches
den Code zum Bewegen und die Werte, z.B.
Farbe und Wert, enthélt.

Wird ein Feld ausgewahlt - entweder durch
Code des Agenten oder Anklicken durch
Menschliche Spieler — so wird, wenn sich eine
Figur darauf befindet die sich bewegen darf,
die StartMove() Funktion der Figur
aufgerufen, die dann “Highlighter” auf den
Feldern erstellt, auf die sich die ausgewahlte
Figur bewegen kdnnte. Wird dann ein Feld mit
“Highlighter” ausgewahlt, wird die Move()
Funktion der vorher ausgewahlten Figur
aufgerufen, welche den Zug verarbeitet und
die Figur bewegt. Jede Figur hat dafir ihre
eigene Klasse, die von der Klasse Piece erbt.

Manager

Ist das Spiel vorbei werden durch
den GameManager alle Flags resettet und alle
Figuren zuriick auf ihr Urspriingliches Feld
gesetzt. Der GameManager stellt aulRerdem
auch sicher, dass die Figuren auf den richtigen
Feldern angezeigt werden.

Wird — ob von Figuren die sich bewegen
wollen, vom GameManager der die Figuren
aufstellen will oder auch vom Agenten
der Observations sammeln will — ein Feld
gebraucht, wird das lber den TileManager
gemacht, er weist zum Beispiel den Feldern
Werte zu, oder wandelt Felder in Werte um.
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Was der TileManager fiir die 64 Felder macht,
machen die PlayerManager fiir ihre jeweiligen
16 Figuren.

Learning Environment

In Unity ML-Agents befindet sich in einem
Learning Environment mindestens ein Agent,
der eine Komponente eines GameObjects in
der Szene ist, und mindestens ein Behavior,
welches die Attribute des Agenten, z.B. die
Anzahl der Observations, beinhaltet und setzt.
Jedes Behaviorist eindeutig mit einem
“Behavior Name” festgelegt, wobei mehrere
Agenten auf das gleiche Behavior zugreifen
kénnen.?

In dem Schachspiel ist das so realisiert, dass die
beiden PlayerManager jeweils einen Agent
als ChildObject haben. Diese beiden Agents
haben  das Behavior “Chess”.  Auf die
Parameter des Behaviors wird in dem Kapitel
“Behavior Parameter” weiter eingegangen.

Trainer Konfiguration

Unity ML-Agents hat mit Proximal
Policy Optimization(PPO) und Soft Actor-
Critic(SAC) zwei Algorithmen fir
Reinforcement Learning, wobei PPO der

Standard ist.?

Eine weitere Funktion von Unity ML-Agents die
verwendet wurde ist Self-Play. Damit kénnen
Agenten sowohl in Symmetrischen Spielen als

auch  Asymmetrischen Spielen trainiert
werden. Da beide Seiten in einem
Symmetrischen Spiel die gleichen

Observations und Action Spaces haben kénnen
sie die gleiche policy verwenden. Self-Play
kann zwar mit PPO und SAC verwendet

2 https://github.com/Unity-Technologies/ml-
agents/blob/master/docs/ML-Agents-
Overview.md#training-modes “Key Components”
3 https://github.com/Unity-Technologies/ml-
agents/blob/master/docs/ML-Agents-
Overview.md#training-modes “Deep
Reinforcement learning”

4 https://github.com/Unity-Technologies/ml-
agents/blob/master/docs/ML-Agents-
Overview.md#training-modes “Training in Multi-
Agent Environments with Self-Play"

5 https://github.com/Unity-Technologies/ml-
agents/blob/master/docs/Training-Configuration-
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werden, PPO wird jedoch empfohlen, weil es
mit SAC zu Stabilitdtsproblemen kommen
kann.*

Aus diesen Griinden wurde sich auch fir dieses
Projekt fir PPO und Self-Play entschieden.

Bei der Trainer Konfiguration wurden meistens
empfohlene Werte hergenommen. Die Werte
die im Folgenden nicht genauer erldutert
werden wurden als default Wert belassen.

Der Wert max_steps bestimmt, wie lang
trainiert wird bevor das Training beendet wird.
Jeder Step von allen Agents wird dazu gezahlt.
Der Wert wurde trotz der empfohlenen Anzahl
von 5e5 bis 1e7 auf 5e7 gesetzt damit langer
trainiert wird und viele Daten gesammelt
werden kénnen.®

Fiir batch_size und buffer_size wurden die
Werte 512 und 2048 gewahlt. Fir
die batch_size wird ein kleiner ~ Wert

empfohlen, wenn ein Continuous Action Space
verwendet wird. Die buffer_size sollte ein
Vielfaches von der batch_size sein.®

Fir den hidden_units Wert wurde 512
gewabhlt, da das der héchste empfohlene Wert
war und ein hoher Wert bei komplexeren
Problemen gewihlt werden sollte.”

Um sicher zu stellen, dass immer gegen das
neueste Model gespielt wird, wurde der
Wert play_against_latest_model_ratio auf 1
gesetzt.®

Training

Im Folgenden werden vier Versuche einen
Schachbot zu trainieren gezeigt. Dabei werden
zuerst die Agenten erldutert, danach werden
die Ergebnisse prasentiert.

Fir jeden Versuch gelten jedoch die gleichen
Regeln fur die Vector Actions, was in

File.md “Common Trainer Configurations —
max_steps”

6 https://github.com/Unity-Technologies/ml-
agents/blob/master/docs/Training-Configuration-
File.md “Common Trainer Configurations —
batch_size & buffer_size”

7 https://github.com/Unity-Technologies/ml-
agents/blob/master/docs/Training-Configuration-
File.md “Common Trainer Configurations —
hidden_units”

8¢ https://github.com/Unity-Technologies/ml-
agents/blob/master/docs/Training-Configuration-
File.md “Self-Play —
play_against_latest_model_ratio”
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der OnActionReceived() Funktion des
des PlayerAgent Scripts definiert ist:

Fir jeden Wert von 0 bis 63 ist ein Feld
zugewiesen. Wenn vom Bot eine Entscheidung
verlangt wird, was nur passiert, wenn er
gerade am Zug ist, wahlt er eine Zahl von 0 bis
63, die auf eines der Felder passt. Daraufhin

wird dieses Feld Aktiviert.

Versuch 1

Im ersten Trainingsversuch wurden noch keine
Aktionen Maskiert. Die ldee war, dem Bot
zuerst beizubringen Figuren zu bewegen und
ihn dafiir zu belohnen. Dieser Versuch besteht
aus vielen kleineren Versuchen, die hier
verallgemeinert zusammengefasst werden.

Agent

Maske:

Keine Maske.

Observations:

Der Status jeden Feldes. Wenn ein Feld leer ist
hat es den Status 0, je nach Figur die sich
darauf befindet bekommt es bei weiRen
Figuren einen Positiven Wert von 1-6 oder bei
schwarzen Figuren einen negativen Wert von
1-6. (64)

Der bool isHighlighted jeden Feldes, um
herauszufinden ob das Feld zum Bewegen
markiert ist. (64)

Welche Farbe man selbst ist. (1)

Welche Farbe gerade dran ist. (1)

Insgesamt sind das 64 + 64 + 1 + 1 = 130.
Rewards:

Positive Rewards wenn er einen Zug
ausgefiihrt hat, das heiBt wenn er ein
Markiertes Feld ausgewahlt hat.

Einige Versuche auch mit Negativen Rewards
wenn nach 2 Steps noch kein Zug ausgefiihrt
wurde.

Beobachtung
Es konnte kein lernen beobachtet werden.
Auch nach langem Training wurden noch
groBtenteils Felder ausgewahlt die keinen
Effekt haben.

Versuch 2

Im zweiten Trainingsversuch wurden Masken
eingefiihrt, damit der Bot gezwungen ist
Aktionen durchzufiihren. Ab jetzt werden auch
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Rewards dafur das

beenden.

vergeben, Spiel zu

Agent

Maske:

Leere Felder und Felder mit gegnerischen
Figuren werden maskiert, wenn sie nicht zum
Ziehen markiert sind.

Observations:

Wie in Versuch 1.

Rewards:

+1 fr Gewinnen

-1 far Verlieren

-1 fur beide bei Unentschieden

-0.1 wenn kein Zug nach 2 Steps ausgefiihrt
wird.

Beobachtung

Er hat zwar gelernt, war jedoch dabei sehr
ineffektiv, weil er beim Training trotzdem sehr
oft nur eigene Figuren ausgewahlt hat und
keine markierten Felder.

Versuch 3

Im dritten Trainingsversuch wurde
Maskierung weiter verscharft.

die

Agent

Maske:

Wenn noch keine Figur ausgewahlt wurde
kdnnen nur Felder mit Figuren die sich
theoretisch bewegen konnten ausgewadhlt
werden.

Wenn eine Figur ausgewahlt wurde kdnnen
nur markierte Felder ausgewahlt werden.
Observations:

Wie in Versuch 1 und 2.

Rewards:

+1 fiir Gewinnen

-1 fur Verlieren

-1 fur beide bei Unentschieden

Beobachtung

Er hat etwas effektiver gelernt, da mit jedem
zweiten Step ein Zug ausgefiihrt wurde,
wodurch mehr Zige ausgefihrt wurden
wodurch mehr Daten gesammelt werden
konnten.
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Versuch 3.1

In diesem Versuch wurde ausprobiert mehr
Rewards zu verteilen.

Agent

Maske:

Wie in Versuch 3.

Observations:

Wie in Versuch 3.

Rewards:

+1 flir Gewinnen

-1 fur Verlieren

-1 fir beide bei Unentschieden

+Wert/2 wenn gegnerische Figur geschlagen
-Wert/2 wenn eigene Figur geschlagen

(Bei geschlagenen Figuren wurden
verschiedene Formeln verwendet, die oben
genannte war die mit der am meisten trainiert
wurde.)

Beobachtung

Noch nach 20 Millionen Steps Training konnte
man bei diesem Versuch nicht von lernen
sprechen. Vermutlich wegen so hoher
Komplexitdt der Umgebung und weil kein
Zusammenhang zwischen Rewards und
Aktionen erschlossen werden konnte.

Versuch 4

Im letzten Versuch wurden die Observations
gedndert da 130 Observations sehr viel sind
und einige Observations nicht mehr gebraucht
werden.

Agent

Maske:

Wie bei Versuch 3.

Observations:

Flr jede Figur ein Int von 0 bis 64 auf welchem
Feld er sich gerade befindet. 64 bedeutet die
Figur wurde geschlagen.

Welche Farbe man selbst ist. (1)

Welche Farbe gerade dran ist. (1)

Insgesamt sind das 64 + 64 + 1 + 1 = 130.
Rewards:

+1 flr Gewinnen

-1 fur Verlieren

-1 fur beide bei Unentschieden
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Beobachtung

Scheinbar hat dieser Bot am besten gelernt.
Das hdngt hochstwahrscheinlich  damit
zusammen, dass weniger Observationen und
mogliche Aktionen das beobachten der
Umgebung und darauf zu reagieren stark
erleichtern.

Als die Bots von Versuch 3 und Versuch 4
gegeneinander angetreten sind ergab sich
folgendes Ergebnis:

Versuch 3: Weil}, Versuch 4: Schwarz

Nach 2811 Spielen hat Wei 877 Spiele
gewonnen, Schwarz hat 1556 Spiele
gewonnen, und 378 Spiele gingen
unentschieden aus.

Versuch 4: Wei}, Versuch 3: Schwarz

Nach 330 Spielen hat Weif 19 Spiele
gewonnen, Schwarz hat 311 Spiele gewonnen.
Hier ist jedoch zu erwdhnen, dass Schwarz eine
Dominante Strategie gefunden hat, gegen die
Weil} keine Lésung kennt.

Fazit

Obwohl Schach ein Extrem kompliziertes Spiel
ist, konnte der Bot trotz weniger Rewards und
anderer Hilfen einige Strategien entwickeln,
um an den Kénig des Gegners zu kommen. Und
weil der Bot immer wieder gegen jemanden
gespielt hat, der genau so spielt wie er selbst,
hat er mit der Zeit gelernt wie er gegen solche
Strategien vorgehen muss. Um die Ergebnisse
zu verbessern hdtte man einiges machen
kénnen, so hatte man zum Beispiel in der
Trainer Configuration den
learning_rate_schedule auf constant setzen
kénnen um langer zu trainieren. AuBerdem
hatte man mit Curiosity arbeiten kénnen um
mehr ausprobieren zu férdern.

Auch wenn die Bots am Ende verglichen nicht
gut wurden denke ich, dass das Projekt
gelungen ist, und dass man, wenn man mehr
Zeit und Arbeit rein steckt, um einiges mehr
mit Unity ML-Agents erreichen kann.
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Abstract— Die vorliegende Studienarbeit befasst sich mit
dem Trainieren eines neuronalen Netzes zur Ldsung von
Nonogramm-Ratseln. Dabei wurde ein Programm fiir das
Erstellen und selbststindige Ldsen von Nonogrammen
implementiert. Zwar gibt es schon Solver, die ohne
Reinforcement Learning funktionieren, doch diese sind nicht in
jedem Fall optimal und kann je nach dem, wie grof} und
komplex das Nomogramm ist, sehr effizient oder gar nicht
effizient sein. Das Ziel ist es also, ein Solver mittels
Reinforcement Learning zu erschaffen, welche mdglichst viele
Varianten von Ratseln moglichst effizient I6sen kann.

Beim Erarbeiten der Studienarbeit hat die wissenschaftliche
Arbeit ,,Solving nonogram puzzles by reinforcement learning*
von Frédéric Dandurand, Denis Cousineau und Thomas R.
Shultz eine grofRe Hilfe geleistet.

Keywords: Nonogramm, reinforcement learning, machine
learning, neuronales Netz, SARSA

I. EINFUHRUNG

In letzter Zeit hat das Logikratsel Nonogramm durch
moderne Apps wieder an Aufmerksamkeit gewonnen. Davor
gelang dies Nintendo mit etlichen Spielen wie ,,Mario’s
Picross* aus dem Jahr 1995 oder ,,Picross DS* aus dem Jahr
2007. Das als relativ ahnlich zu Sudoku empfundene
Logikratsel hat einen wesentlichen Unterschied zu seiner
Konkurrenz. Die Endl6sung ergibt meistens eine Pixelfigur,
welches flir eine gréBere Motivation sorgt. So besteht das
Ratsel aus einem leeren Gitter mit beliebig vielen Zellen (5x5,
10x10, 15x15), welche durch Hinweise in Form von Zahlen
im oberen und linken Teil ausgefiillt werden missen. Dabei
geben die Hinweise an wie viele Zellen in der Zeile oder
Spalte ausgefiillt werden miissen. Wenn in einer Zeile oder
Spalte mehrere Zahlen stehen, miissen die ausgefillten Zellen
mindestens eine nicht ausgefiilite Zelle als Licke haben.
Wenn alle Hinweise beachtet werden, wird meistens eine
eindeutige Losung resultieren.

Abbildung 1 Beispiel fiir ein 5x5 Nonogramm mit dem ersten
Loésungsweg
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In Abbildung 1 kann man beispielsweise die erste Spalte
eindeutig l6sen, da die Spalte insgesamt nur 5 Zellen hat und
man die zwei Hinweise durch eine leere Zelle trennen muss.

Il. THEORETISCHE ANSATZE

Im Regelfall gibt es am Anfang immer Hinweise, die zu den
eindeutigen Losungswegen flihren. Daraufhin werden weitere
Zeilen und Spalten Gberprift und versucht an mehr Hinweise
zu gelangen. Dabei gibt es etliche Strategien und
Vorgehensweisen. Am leichtesten ist es, wenn zuerst die
Zeilen und Spalten gelost werden, die in der Summe am
héchsten sind.

Abbildung 2 Eine mdgliche Fortsetzung

Durch den Ansatz in der 1. Abbildung kann nun weitere Zeilen
gefiillt oder ausgeschlossen werden.

Effizienter wére es jedoch, wenn man, wie schon erwéhnt, die
Zeilen und Spalten l6st, die die grofite Summe haben, da diese
meist unabhangig voneinander lésbar sind.

Abbildung 3 Lésung von den Zeilen und Spalten mit der hochsten
Summe
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Wie zu erkennen ist, wurde durch diese Methode die erste,
dritte und vierte Spalte mitgel6st, wodurch die endgultige
Losung trivial geworden ist und nur noch eine Zelle
auszufillen ist.

Nun stellt sich die Frage, ob diese Methode immer am besten
wadre. Wenn ein 20x20 Nonogramm vorliegt, ware es
unwahrscheinlich, dass viele Zeilen eine offensichtliche
Losung haben. Viel mehr werden nur Einzelne dadurch geldst,
sodass auf andere Methoden zuriickgegriffen werden muss.

Das Ratsel kann beispielsweise Zeile fiir Zeile und Spalte fiir
Spalte durchgegangen werden und einzelne Zellen dadurch
geldst werden. Oder es wird ohne System vorgegangen und
zufallige Zeilen und Spalten herausgesucht und tberpriift ob
eine Zelle losbar ist.

Die Uberlegung bei dieser Studienarbeit ist es, ein neuronales
Netzt aufzubauen, welches sich fiir eine Zeile oder Spalte
entscheiden soll und somit das Ratsel so effizient wie méglich
16sen soll.

I11. GRUNDLAGEN

Bevor mit Reinforcement Learning angefangen wird,
muss zuerst ein Programm implementiert werden, welches
erstmal Nonogramme l6sen lasst. Dafiir wurde die Python-
Bibliothek ,,Pygame* fiir die Inputs und Outputs, sowie
allgemein fiir die Oberflache benutzt.

AuRerdem wurden die meisten Logikfunktionen mit der Hilfe
von Numpy implementiert.

Nachdem ein vorgegebenes Rétsel I6sbar war, falsche und
richtige Zeilen und Spalten erkannt worden sind, wurde
Funktionen programmiert, welche zuféllige Rétseln erstellt.
Zudem werden Ratseln, die mehrere Ldsungen haben,
verworfen.

Die aktuelle Version kann nur 5x5 Nonogramme erstellen,
wobei es leicht umstellbar ist. Die Zellen kénnen per
wiederholtem Mausklick entweder grau, schwarz oder weil3
ausgefillt werden. Grau steht dabei fir unbekannt, schwarz
fur eine ausgefillte Zelle und weil? fur eine bekannte, leere
Zelle. Dies wurde im Code durch jeweils einem Tupel
dargestellt. Ausgefullt ist dabei (1, 0), leer (0, 1) und
unbekannt (0, 0).

Die Hinweise werden bei Fehlern rot, bei richtigen und
vollstandigen Linien grin und bei neutralen Linien blau
markiert.

In den folgenden Punkten wird erldutert, was alles flr das
Reinforcement Learning verwendet worden ist.

A. SARSA

SARSA (State-Action-Reward-State-Action) ist ein &hnlicher
Algorithmus wie Q-Learning. Mit der ,,On Policy“ Technik
benutzt der SARSA Agent die ausgefiihrte Action durch die
aktuelle ,,Policy*, um die Q-Werte zu lernen. Dabei interagiert
der Agent mit der Umgebung und aktualisiert die Policy je
nachdem fiir welche Action sich entschieden worden ist.

Des Weiteren sollen die States, Actions und das

Rewardsystem erléutert werden:

1) States: Die States bestehen aus zwei Elementen. Zum
einen sind es die Hinweise einer Linie und zum anderen die
Inhalte von den Zellen der Linie. Die Inhalte kdnnen dabei
entweder ,,unbekannt*, ,,gefiillt" oder ,,leer sein.

2) Actions: Die Actions sind die Entscheidungen welche
Linie als néchstes gelst werden soll

3) Rewards: Die Actions werden durch dem ,,Distance-
based rewards‘ belohnt. Wodurch die Zeile vor und nach der
Action verglichen wird und die gel6sten Zellen angemerkt
werden. Wenn in der Zeile davor fiinf unbekannte gab und
nach der Action nur zwei, gibt es fir die Action 2/5 = 0,4
Rewards.

B. CNN

Als neuronales Netzwerk wurde ein ,,Convolutional Neural
Network“(CNN) verwendet. Aufgebaut ist das Ganze mit drei
Convolutional Layer ohne Pooling Layer. Fiir die Aktivierung
wurde bei den ersten zwei Rectified Linear Unit (ReLu)
verwendet. Der letzte Conv2D Layer lernt nur noch ein Filter
mit ein kernel_size von (1, 1).

Der Input liegt als eine zweidimensionale Matrix vor, welcher
vor dem Convolutional Layer gereshaped wird. Durch das
Reshape am Ende, wird dann auf zehn Werte
heruntergebrochen.

inable parar
Mon-trainable par

Abbildung 4 Model Zusammenfassung in der Konsole

IVV. VORGEHENSWEISE

Bevor das Model trainieren kann, muss noch eine Umgebung
erstellt werden.

OpenAl  Gym  bietet standartmaBig  verschiedene
Environments an. Da aber der Agent ein anderes Problem
16sen soll, wird eine eigene Umgebung erstellt.

Dabei wurden die Methoden, die Vorgeschrieben sind und
jede Environment enthalten muss, implementiert:

1) def __init__(self)

2) def reset(self)

3) def render(self, mode = "human")
4) def step(self, action)

5) def close(self)

Dies garantiert die nétigie Funktionalitdt, damit der Agent
spéter in der Lage ist zu lernen.
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Im Konstruktur wird zunéchst der Typ und die Shape vom
»action_space* definiert, welches alle mdglichen Actions
beinhaltet. Zusétzlich beinhaltet ,,observation_space* alle
Daten von der Umgegbung, die der Agent beziehen kann.

Die ,,reset Methode wird nach jeder Episode aufgerufen
und setzt die Umgebung auf den Anfangszustand und ruft
die Methode ,,observe(self) auf. Daraufhin wird dann
mehrmals ,,step(self, action) aufgerufen, wodurch eine
Action vom model ausgefiihrt werden muss. Dabei werden
dann observation, reward, done und info zuriickgegeben.

V. TRAINING

Fur das Trainieren wurde die ,,BoltzmannQPolicy()
Implementation verwendet. Dies garantiert, dass das
Explorationsverhalten vom  Agenten stets zwischen
zufalligen Actions und die optimalsten Actions liegt.

Es wurde sich fiir ein ,Lernrate* von 0,9 entschieden und
einem ,,discount factor* (gamma) von 0,9.

Als Optimzier kam der RMSprop Algorithmus zum Einsatz.

Abbildung 5 Die ersten Schritte beim Training

VI. ERGEBNISSE

Nachdem die gegebene Anzahl an Schritte durchtrainiert
worden sind, werden 10 Episoden getestet. Alternativ kann
mit der Tastenkombination ,CTRL + C* das Training
abgebrochen und direkt zum Testen iibergegangen werden.

Beim Testen wird auBerdem die maximale Anzahl von
Schritten auf 25 beschrénkt, da man davon ausgeht, dass
spatestens beim 25. Schritt nicht mehr vorrangekommen wird.

Abbildung 6 Testergebnisse

Der durchschnittliche Reward betrug beim Testen 3,89 und
die durchschnittlich bendtigten Schritte betrug 9.56 Schritte.

VII. FAzIT

Die Dokumentation der Bibliotheken waren optimal, um so
eine Studienarbeit zu bearbeiten. Obwohl am Anfang viele
Ansétze verworfen worden sind, kann das Endprodukt sich
sehen lassen.

Wenn das Ganze erweitert werden sollte, koénnte das
Nonogramm beispielsweise vergréRert werden und ein Input
Maoglichkeit implementieren, damit spezifische Ratseln zum
Losen (ibergeben werden konnen.

Winschenswert wére auch, wenn Ergebnisse vom
Reinforcment Learning geplottet somit visualisiert und mit
anderen Ansatzen verglichen werden kdnnen.
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l. ZUSAMMENFASSUNG

In dieser Studienarbeit soll anhand von Reinforcement
Learning einer KI beigebracht werden, selbststandig das
Spiel ,,Subway Surfers” zu spielen. In folgenden Punkten
werden Erklarungen und Statistiken bezlglich der
Umsetzung, der Erfahrungen und Endergebnisse, vorgestelit.

Il.  EINLEITUNG

A. Spielprinzip

In dem Spiel ,,Subway Surfers lduft der Spieler vor
einem Feind davon. Das Ziel des Spiels ist es, solange wie
moglich vor dem Feind zu entkommen. Der Spieler hat die
Maoglichkeit auf drei verschiedene Bahnspuren zu laufen.
Waéhrend des Spiels muss der Spieler fahrenden Ziigen,
Barrikaden und anderen Objekten ausweichen, um nicht
gefangen zu werden. Dabei verdient er sich mittels
verschiedener Interaktionen Punkte, die der
Gesamtpunktzahl, dem ,,Score, angerechnet werden. Der
Score ist der MalRstab, welcher angibt, wie gut das Spiel
gespielt wurde.

B. Reinforcement Learning

Reinforcement Learning - in Deutsch auch bestérkendes
Lernen genannt - ist ein Unterbereich des Maschinellen
Lernens. Reinforcement Learning ermdglicht es, einem
Agenten eigenstédndig eine Strategie erlernen zu lassen.
Damit der Agent weil3, welche Aspekte flir seine Strategie
relevant sind, muss dieser diese mittels einer Belohnungs-
Funktion bewerten. Damit die Strategie das bestmdgliche
Ergebnis hervorbringen kann, versucht der Agent, die zur
Aktion und Zustand zugehdrigen Belohnungen zu
maximieren. Die Belohnungs-Funktion beschreibt mit einem
Wert, wie gut die ausgefiihrte Aktion zu seinem Zustand ist.

[1]

C. Q-Learning

Um die Policy-Funktion (m) zu trainieren, gibt es
verschiedene Methoden. Eine bekannte und héufig
verwendete Methode ist das Q-Learning. Die Funktion, die
der Methode den Namen verleiht, ist die sog. Q-Funktion
Q(s, a) Diese beschreibt fur einen State s und einer Action a
den Belohnungswert Q. Die Vielzahl der mdglichen Q-Werte
wird in einer Q-Matrix aus zwei Werten gespeichert. So
ergibt sich fir jeden méglichen State s und jeden mdgliche
Action a ein Wert Q.

Fur jeden beliebigen Zustand wird eine Action ausgefihrt,
die zur Belohnung Q fiihrt. Mit Hilfe der Bellman-Gleichung
berechnet sich die Belohnung aus der Q-Funktion:

Q(s,a) =r+y=* max(Q(s', a'))

Der Wert r bezeichnet den Reward, welcher nach der
Ausfuhrung einer Action flr einen State errechnet wird. Im
Normalfall ist der Reward r gréRer, wenn die Action fur den
Zustand eine positivere Auswirkung hervorruft. Die Funktion

max(Q(s', a'))

gibt den hochsten Belohnungswert fiir den folgenden State
und ihrer Action an. Dies heift, dass die Belohnung hoher
ausfallt, wenn der ndchste Zustand ein Besserer ist. Der
Faktor Gamma vy gibt an, wie stark der néchste State und die
dazugehdrige Action in den aktuellen Belohnungswert mit
hineinspielt. In manchen Umgebungen gibt es zu viele
Zustandsmdglichkeiten. Sollte diese Anzahl (ber einen
gewissen Wert, der abhéngig verschiedener Faktoren ist,
liegen, empfiehlt es sich keinen Q-Matrix, sondern andere
Modelle zu verwenden. Fir diese Studienarbeit ist dies der
Fall, weshalb die Architektur eines Convolutional Neural
Network CNN als Policy-Funktion zum Einsatz gekommen
ist.

D. Convolutional Neural Network (CNN)

Das Convolutional Neural Network ist eine Architektur,
die sich Inspiration von einem menschlichen Gehirn sucht.
Das menschliche Gehirn besteht aus vielen Neuronen, die bei
unterschiedlicher Aktivierung unterschiedlichste Zustande
annehmen koénnen. Gleiches versucht die Architektur CNN.
Mit Hilfe von Neuronen, die zueinander verknipft sind,
werden diese bei bestimmten Ereignissen aktiviert. Diese
Ereignisse sind im Falle des CNN beispielsweise Bilddaten,
welche als Input in das CNN hineingegeben werden.
Convolutional Neural Networks sind vor allem fur die
Auswertung von Bilddaten vorteilhaft geeignet, sind jedoch
nicht darauf beschrankt. Fur diese Studienarbeit ist die
Verwendung eines CNN gut geeignet, da als Input Bilddaten
(Hohe x Breite x Farbkandle) zur Verfligung stehen. Das
Convolutional Neural Network wurde mittels Keras [2],
welches eine Unterkategorie von Tensorflow [3] ist, erstellt.

I1l.  UMSETZUNG

A. Allgemeines

In den folgenden Punkten wird das Lernverfahren der
Policy-Funktion von Anfang bis Ende vorgestellt und
erldutert.
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B. Umgebung

Das Spiel kann man im Browser unter Poki.de [4] spielen.
Folglich verfligt die Umgebung nur tiber die Mdglichkeit die
States des Spiels Uber die Pixel der Bilder des Bildschirmes
zu erfassen.

C. Zustandserfassung

Es gibt viele Ansatze, wie man die States ermitteln kann.
So ist ein Ansatz den Abstand der zu steuernden Person zu
den jeweiligen Objekten, sowie deren Typ als auch die
jeweilige Bahnpositionen, zu ermitteln. Dafir benétigt man
jedoch eine eigene Umgebung, die diese Parameter
bereitstellt. In diesem Fall stehen diese jedoch nicht zur
Verfugung. Da das Spiel tiber den Browser zu spielen ist, gibt
es nur die Mdoglichkeit die Zusténde als Bilder zu erfassen.

Anders als bei Schach, bei dem man genigend Zeit
besitzt, die néchste Action zu berechnen und danach den zur
Action gehorigen Step auszufuhren, 1duft das Spiel ,,Subway
Surfers* durchgehend weiter. Folglich verzogert sich der
Step, je langer die Bilderfassung und die Auswertung des
Bildes benotigt. Die Action wird somit zwar flr den State
ausgefiihrt, jedoch befindet sich das Spiel bereits in einem
neuen State. Dieser Zeitunterschied bei solchen Spielen ist
unvermeidbar, sollte jedoch so klein wie mdglich gehalten
werden. Eine weitere unvermeidbare Unannehmlichkeit ist
die zeitliche Schwankung der verschiedenen
Bilderfassungsmodule. Die Bilder werden daher nicht zur
selben Zeit erfasst. Aufgrund dessen ist die Zeit zwischen
dem State und der Action nicht gleich, was dazu fiihrt, dass
ein State nicht immer eine zugehdrige Action besitzt. Dieser
Fehler ist zwar sehr gering, verringert jedoch die Effektivitat
des Lernprozesses. Allgemein gilt, je kleiner die Zeit zum

Erfassen des Bildes ist, desto kleiner auch der
Schwankungsbereich dieser.
Aus diesem Grund wurden verschiedene

Bilderfassungsmodule auf ihre Zeit getestet. Die Zeit bezieht
sich dabei auf die bendtigte Zeit zur Erfassung des Bildes.

Abbildung 1 — Vergleich der Bilderfassungsmethoden

Abbildung 1 zeigt die verschiedenen Methoden im
Vergleich. Die kiirzeste Zeit bendtigt die Methode Win32 [5]
Die anderen Methoden werden im weiteren Verlauf der Doku
nicht weiter erlautert, weshalb diese nicht im
Literaturverzeichnis erwahnt werden.

D. Datenvorverarbeitung

Trotz der Verwendung einer anderen Policy- Funktion ist
es auch fiir ein CNN schwierig alle Pixel als Input zu
berechnen und daraus einen Zusammenhang zwischen dem
Output und dem Input herzustellen. Aus diesem Grund

werden die vorgesehenen Inputdaten auf eine relevante
GroRe verkleinert. Dieses Verfahren nennt man Resize.

E. Stepausfiihrung

Sobald das Bild verarbeitet wurde, wird dieses in
passender Form in die Policy-Funktion gegeben. In diesem
Fall ist die Policy-Funktion vergleichbar mit der Struktur des
CNNs. Die Pixel werden in das CNN hineingeben und
ausgewertet. Das Modell sagt fir den Input einen Output
vorher. Dieser Output wird Prediction genannt und umfasst
die Anzahl der moglichen Actions.

Damit das Modell nicht einmal eine gute Action lernt und
diese immer wieder verwendet, obwohl es méglicherweise
eine bessere Action gibt, wird ein Zufallsfaktor in der
Ausfiihrung der Action miteinbezogen. Sollte dieser Fall
eintreten, so wird eine zuféllige Action ausgefiihrt. Dies
verhindert die Erreichung eines lokalen Minimas.

Nachdem die Action ermittelt wurde, werden Zustand und
Action gespeichert.

Im Falle eines Spiels, welches einem die Zeit I&sst, die States
und deren Actions zu ermitteln, kann der Reward pro Frame
ermittelt und das Modell trainiert werden. Ein Frame
beinhaltet die Erfassung des State, Berechnung der Action
und Ausflihrung dieser. Da es sich bei Subway Surfers jedoch
um ein standig laufendes Spiel handelt, in dem sich die States
jederzeit ohne Einschrdnkung andern, ist es nicht modglich
den Reward pro Frame, sondern erst am Ende des Spiels zu
ermitteln.

F. Reward

Der Reward ist der Wert, der fir einen Zustand und der
dazugehdrigen Action nach jedem Frame ermittelt wird. Je
héher der Reward, desto besser ist die Entscheidung sich fir
diesen Action zu entscheiden.

Der Reward fur diese Anwendung wird aus verschiedenen
Faktoren berechnet:

1) Gold:

Wahrend des Spiels kann der Spieler Gold einsammeln,

welcher am Ende mit einem Faktor auf den Score addiert
wird. Folglich ist es sinnvoll dem Modell beizubringen, wenn
mdglich Gold einzusammeln.
Das Gold wird Uber einen Bildausschnitt ermittelt. Dabei
wird wie bei der Bilderfassung des Inputs des CNN auch ein
kleiner Ausschnitt fur die Goldzahl erfasst. Mit Hilfe des
Moduls Tesseract OCR [6] ist es mdglich aus einem Bild Text
zu erkennen. Dieser Text gibt fir den Zustand die jeweilige
Menge an Gold an.

2) Zeit

In Subway Surfers gibt es abgesehen von dem Gold nur
die Mdglichkeit eine Action als gut oder schlecht zu
bewerten. Gute Actions sind solche bei dem der Spieler noch
im Spiel bleibt, schlechte hingegen sind solche bei dem der
Spieler das Spiel verliert. Da es nur zwei Typen von Actions
gibt, ist es nicht notig, die gute Action zu bewerten, sondern
nur die schlechte Action zu bewertet. In diesem Fall ist es die
Action, die zum Ende fuhrt. Im Normalfall wird einfach die
letzte Action schlecht bewertet, jedoch gestaltet sich die
Erfassung des Endzustandes als schwierig. Fir manche
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Enden endet das Spiel abrupt und die zuletzt ermittelte Action
ist die tatsdchlich letzte Action. Jedoch gibt es auch Enden,
bei denen das Spiel fur einen Bruchteil noch weiterlduft,
weshalb weitere States und Actions ermittelt und ausgefiihrt
werden. Diese Actions sind fiir das Spiel nicht relevant, da es
eigentlich schon vorbei ist. Aus diesem Grund kann man die
entscheidende Action nicht immer zuverlassig ermitteln,
weshalb ein Zeitfaktor mit einbezogen wird, der die letzten
Actions schlechter bewertet. Dabei werden die Actions
absteigend pro Frame schwécher bewertet (am Schlechtesten
wird die letzte Action bewertet).

3) Beziehung zu nachstem Frame

Es gibt Spielsequenzen, die nahezu unmdglich zu
schaffen sind, wenn man den falschen Weg wahlt. Damit eine
Maoglichkeit bestent aus dieser Sackgasse wieder
herausfindet, ist es notwendig eine Beziehung zu dem
néchsten State herzustellen. Das Modell lernt, dass der
néchste State nur schlechte Entscheidungen bringt, weshalb
er seine Entscheidung schlief3lich auch schlechter bewertet.

4) Nichts machen

In Subway Surfers gibt es insgesamt 5 Actions. (Links,
Rechts, Springen, Rollen, Nichtstun).
Wenn der Spieler springt, kann er wéhrend er in der Luft ist
keine weiteren Spriinge ausfiihren. Das Gleiche gilt auch fiir
die Action Rollen. Sollte jedoch ein Springen, Rollen, Links,
Rechts wahrend der gleichen Action ausgefiihrt werden, so
wird diese gespeichert. Folglich wird diese Action nach
Beendigung der letzten Action ausgefiihrt. Damit dies nicht
funktioniert, kdnnen diese nicht innerhalb einer bestimmten
Zeit weitere Aktionen ausfilhren. Ausnahme bildet dabei die
Action Nichtstun. Aus diesem Grund wird die Action besser
bewerten, wenn es sich um Nichtstun handelt. So kann der
Spieler ohne weitere Konsequenzen, so schnell wie das
Modell zulésst, weitere Actions ausfuhren.

G. Bearbeitung der Daten

Da die Erfassung der Goldanzahl nicht zu 100% richtig
verlauft, ist es notwendig, die letzten Fehler manuell (iber
eine Funktion zu ermitteln und diese zu korrigieren.

H. Training

Nachdem das Spiel beendet ist, werden die zu den
jeweiligen States und Actions relevanten Rewards ermittelt.
Die neuen Predictions werden schlieflich an die neuen
Rewards angepasst.

Schlussendlich wird CNN mit den neuen Predictions
trainiert. Dies flhrt zum Anpassen der Policy-Funktion.

IV. ERGEBNISSE

Fur das Endergebnis werden verschiedene Versionen
getestet, die im Folgenden vorgestellt und analysiert werden.
Jede Version wird mit 1000 Durchldufen getestet.

A. Versionen

1) Version 1: Kein Limit

In dieser Version wird dem Modell keine Limits gesetzt
vgl. Stepausfiihrung. Jede Action wird so schnell, wie
mdglich ausgefuhrt, was zur Speicherung und Ausfiihrung
von Actions flhrt.

Abbildung 2 — Rohbild des gro3en Bildausschnitts

Abbildung 2 zeigt das Bild, welches pro Frame erfasst wird.
Dieses Bild wird verkleinert und zur Ermittlung der Action in
das CNN geben.
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Abbildung 3 - Verlauf der Spiele bei Version 1

Nach einigen Runden ergibt sich ein fiir eine Analyse
annehmbarer Verlauf aller Spieler. Abbildung 3 zeigt lber
die Runden gespielte Zeit in Sekunden an. Dabei ergibt sich
eine rote Linie. Diese beschreibt je {iber 25 Runden den
Mittelwert der gespielten Zeit. In Abbildung 3 ist zu sehen,
dass sich der Spielzeit phasenweise verandert. Es gibt Phasen,
in denen das Modell besser gespielt hat als in anderen Phasen.
Diese Tatsache kann mit dem Lernfortschritt des CNN und
der zufélligen Spielsequenzen zu erkléren. Das CNN passt
beim Lernen nicht alle Bereiche gleich an, sondern fokussiert
sich dabei immer nur auf einen bestimmten Bereich. Fur
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diesen Bereich werden dann die Parameter so angepasst, dass
fur die Zustdnde und derer Actions die neuen Predictions
Ubereinstimmen. Sollte das CNN in diesem einem Bereich
nach einiger Zeit nur noch eine kleine Anderung verandern,
so dndert sich der Lernbereich. Dies hat zur Folge, dass bei
néchster Anpassung ein anderer Bereich priorisiert gelernt
wird. Die neuen Anpassungen andern die Parameter in
diesem Bereich. So kann es vorkommen, dass der bereits gut
gelernte Bereich weniger Relevanz fiir die Policy-Funktion
hat, was zu einer tempordren Verminderung der Qualitat
fuhrt. [2]

Ein weiter Punkt ist der Zufallscharakter des Spiels. Der
Verlauf des Spiels besteht aus mehreren Sequenzen, die
unterschiedlich aufgebaut sind und nicht in immer gleicher
Reihenfolge ablaufen. Manche Sequenzen sind leicht zu
lernen. Hingegen anderen Sequenzen kénnen sehr schwierig
zu lernen sein.

Das zeigt sich, in der Schwankung der Zeit wieder.

Gespielte Zeit/Epochen
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Abbildung 4 - Verlauf der Spiele bei Version 1

Abbildung 4 zeigt die gleichen Spieldaten wie in Abbildung
3, jedoch ermittelt sich der Mittelwert der Spielzeiten in
dieser Abbildung tber 100 Runden. Eine Einbeziehung von
mehr Runden filhrt zu einer Glattung des Mittelwertverlaufs.
Dies ist fur die Analyse und Auswertung der Daten
komfortabler.

Wie in Abbildung 4 zu sehen ist, steigt die durchschnittliche
Spielzeit nicht an. Folglich erweist sich Version 1, welche
ohne Limitierung der Zeit zur Ausfiuhrung der Actions
getestet wurde, als Fehlschlag.

2) Version 2: Limit

Da sich die Variante ohne Limits als schlecht trainierbar
erwiesen hat, wurde in Version 2 die Zeiten der Ausflihrung
der Action angepasst.
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Abbildung 5 - Verlauf der Spiele bei Version 2

Im Vergleich zur vorherigen Version ist in Abbildung 5 ein
leichter Anstieg der durchschnittlichen Spielzeit Uber die
Runden zu erkennen.
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Abbildung 6 - Verlauf der Spiele bei Version 2

Wie auch in Abbildung 4 wird in Abbildung 6 zur
Veranschaulichung der Mittelwert Gber eine groere Anzahl
an Runden ermittelt.

3) Version 3: Kleinerer Bildausschnitt

Eine Moglichkeit das Modell zu testen, ist es die
Inputdaten zu &ndern. In dieser Version wurde ein kleinerer
Bildausschnitt gewahit.
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Abildung 7 - Rohbild des kleinen Bildausschnitts

Im Vergleich der Abbildungen 2 und 7 ist zu erkennen, dass
der Rand in Abbildung 2 nicht mehr zu sehen ist. Zuge und
andere Spielelemente werden in Abbildung 7 nur teilweise
erfasst.

In dieser Version wird getestet, ob eine Verminderung der
Inputdaten und der Erfassung teilweiser Objekte zu einer
Verbesserung der Policy-Funktion fihrt.
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Abbildung 8 - Verlauf der Spiele bei Version 3

In Abbildung 8 werden die Schwankungen der Mittelwerte
gut dargestellt. Die Schwankung ist zu Beginn des
Lernprozesses kleiner als nach einigen Runden. Erkléren ist
dies durch die dazukommenden Sequenzen. Je langer das
Spiel geht, desto mehr neue Sequenzen muss das Modell
spielen. Es gibt Sequenzen, die erst nach einigen Sekunden
auftreten konnen. Diese Sequenzen sind schwieriger zu
lernen, da diese nicht immer auftreten und erst erscheinen
kénnen, wenn der Spielverlauf weiter fortgeschritten ist, was
jedoch nicht immer der Fall ist.
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Abbildung 9 - Verlauf der Spiele bei Version 3

In Abbildung 9 ist der Anstieg der durchschnittlichen
Spielzeit vergleichbar wie in Abbildung 6. Eine geringe
Verbesserung ist in Version 3 trotz allem der Fall.

4) Version 4: Kleiner Bildausschnitt mit Graustufen

Die Inputdaten der ersten Versionen besitzen 3
Farbkanale. In diese Version wird getestet, ob es besser ist,
nur graustufige Bilder als Input zu verwenden.

Abbildung 10 - Graustufiges Rohbild eines kleinen Bildausschnifts

Abbildung 10 zeigt das Rohbild des Modells, welches in
Graustufen umgewandelt wird. Diese Bild wird verkleinert
und in das CNN geben.
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Abbildung 11 - Verlauf der Spiele bei Version 4

Der Verlauf in Abbildung 11 stellt offenkundig da, dass die
Entfernung der Farbkandle zu einem schlechten Ergebnis
fuhrt. Erklaren ist dies, mit dem Kontrast des Bildes. Der
Kontrast des Bildes spielt in der farblosen Variante eine
groBe Rolle. Bei einer kleineren Differenz der Pixelwerte ist
es fir das Modell schwieriger unterschiedliche
Zusammenhdnge festzustellen. Begriindet wird dies, durch
die Tatsache, dass das Modell mit Zahlen rechnet.

Es gibt Runden, die tber 30 Sekunden gehen, jedoch ist dies
dem geringen Zufallswert zu verschulden.
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Abbildung 12 - Verlauf der Spiele bei Version 4

Wie auch in den jeweiligen Abbildungen, welche die
durchschnittliche Spielzeit (ber 100 Runden darstellt, so
zeigt auch Abbildung 12 den Verlauf der durchschnittlichen
Spielzeit ber 100 Runden an.

5) Version 5: Kleiner Bildausschnitt in 3er Folge

Um Bewegung im Spielverlauf zu erfassen, wurde als
Input nicht nur ein Bild hineingeben, sondern 3 Bilder. Dabei
sind diese Bilder, die Bilder der letzten drei Frames. Folglich
startet das Spiel in dieser Version 2 Frames verzdgert.

Abbildung 13 - Bearbeitetes Inputbild von Version 5

Abbildung 13 zeigt, ein Inputbild, welches in das CNN zur
Berechnung der besten Action, gegeben wird. Dieses Bild ist
der endgiltige Input des CNNs. Dieses wurde zuvor, wie
auch bei den anderen Versionen, von einem erfassten
Bildausschnitt auf ein kleineres Bild herunter skaliert.
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Abbildung 14 - Verlauf der Spiele bei Version 5

In Abbildung 14 sind mehrere Runden zu sehen, die es Gber
die 30 Sekunden Grenze geschafft haben. Vor allem in den
letzten Runden sind langere Spielzeiten vorhanden.
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Abbildung 15 - Verlauf der Spiele bei Version 5
In Abbildung 15 ist der Anstieg der durchschnittlichen
Spielzeit deutlich groRer als bei den vorherigen Versionen.

V. FaziT

A. Vergleich der Versionen

Abbildung 16 - Vergleich der Versionen

Abbildung 16 zeigt den Vergleich aller Versionen. Die
verschieden farbigen Verlaufe zeigen tber die Runden die
durchschnittliche Spielzeit der einzelnen Versionen an.

Am schlechtesten hat die Version 1 mit keiner Limitierung
der Aktionszeiten abgeschnitten (rot). Gefolgt wird dieser
von der graustufigen Variante (gelb). Im hinteren Bereich des
Graphen weist diese Version einen Hohepunkt auf. Dieser
extreme Anstieg, der schlieBlich zum Abfall fihrt, ist durch
die Zufélligkeit der Spielsequenzen zu erkldren. Version 2
(grin) und 3 (blau) schneiden &hnlich ab, wobei Version 3
konsistenter als Version 3 ist. Die beste Variante ist die letzte
vorgestellte Variante (schwarz). Diese ist zu Beginn
schlechter als die meisten anderen Varianten, was daran liegt,
dass diese Version die 3-fache Menge an Inputdaten zu
Verfugung steht, schneidet jedoch am Ende am besten ab.
Eine mdgliche Erklarung, weshalb dies der Fall ist, ist die
maogliche Wahrnehmung von Bewegungen.

B. Verbesserungsvorschlage

Diese Studienarbeit hat nicht auf das perfekt spielende
Modell fiir Subway Surfers abgezielt, sondern sollte
veranschaulichen, welche Faktoren Einfluss auf das
Lernverhalten des Modells nehmen koénnen. Weitere
Faktoren, die das Modell positiv hinsichtlich der Effektivitat
andern konnten, sind:

1) Bilderfassung

Eine zentrale Rolle, die zur Effektivitdt der Policy-
Funktion fihrt, ist die Bilderfassung. Um bereits zu Beginn
Fehler verringern zu konnen, ist es notwendig, bei
Echtzeitspielen, die Zusténde so schnell wie mdglich erfassen
und verarbeiten zu kénnen. Die schnellst méglichste Variante
zur Bilderfassung sollte gewahlt werden.

2) Input

Es ist sinnvoll, sich Uber die Inputdaten Gedanken zu
machen.
Im Vergleich zur Version 1 und 2 bei denen der Rand der
Spielumgebung miterfasst wird, welche jedoch keinen
Einfluss auf das Spielverhalten haben diirfte, ist es sinnvoll,
nur die Daten zu erfassen, die wirklich Einfluss auf das
Spielverhalten nehmen. Sollte die Pixel eines Bilds als
Inputdaten dienen, kann die Verkleinerung dieses einen
erheblichen Einfluss auf die Schnelligkeit des Lernverhaltens
des Modells nehmen.

3) Modelltiefe

Allgemein gilt, je mehr Schichten ein neuronales Netz
hat, desto langer bendtigt dieses zu lernen. Dabei ist nicht die
Zeit der Veranderung der Parameter zu betrachten, sondern
die Zeit, die das Modell bendtigt, um gute Ergebnisse zu
erzielen.

4) Modellstruktur

Ein weiterer Faktor kann die Struktur des Modells sein.
Wie in dieser Studienarbeit sich ein CNN als Modell
angeboten hat, so kann es fir andere Umgebungen andere
Modellarchitekturen geben, die besser geeignet sind.

5) Optimizer

Je nachdem, welcher Optimizer gewdhlt ist, kann dieser
zu einem anderen Lernverhalten filhren. Das Testen
verschiedener Optimizer und ihrer Loss-Funktionen ist
empfehlenswert.

6) Training

Einen Einfluss kann das Festlegen einer anderen
BatchgroRe sowie die Zahl der zu trainierenden Epochen
sein.

7) Zustandserfassung

Der Faktor, der am meisten in die Effektivitat des Modells
hineinspielt, ist die Art der Zustandserfassung.
Beispielsweise wére es mdglich, nicht die Pixel des Bildes als
Input zu wéhlen, sondern die Gleisposition, die Entfernung
und die Art des Objekts zu ermitteln. Dies ist jedoch nur
mdoglich, wenn die Umgebung dies zulasst.
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ABSTRACT

Mit welcher Wahrscheinlichkeit kann eine Kiinstliche Intelligenz
mehrere Partien Blackjack gewinnen. In der Studienarbeit wird
darauf eingegangen, mit welcher Herangehensweise und Methodik
eine KI sich darauf vorbereitet das Spiel zu erlernen und mit
welcher Wahrscheinlichkeit sie das Spiel nach einer gewissen
Anzahl von Testversuchen gewinnt.

* Computing methodologies ~ Machine learning ~ Learning
paradigms ~ Reinforcement learning ~ Sequential decision making

1. Blackjack Einfiihrung

Bei dem Spiel Blackjack handelt es sich um ein Glucksspiel, das in
sehr vielen Kasinos zu finden ist. Das Hauptmerkmal an Blackjack
ist, dass das Spiel, im Gegensatz zu vielen anderen Kartenspielen,
eine sehr einfache Spielstruktur hat. Blackjack kann man in vielen
verschiedenen Varianten spielen, in dieser Arbeit wird jedoch das
klassische Blackjack naher betrachtet, da dieses am weitesten
verbreitet und auch am einfachsten zu verstehen ist. Beim
klassischen Blackjack unterscheidet man zwischen dem Dealer und
dem/den Spieler/n. Vor Beginn setzt jeder Spieler einen gewissen
Einsatz. Der Dealer teilt danach die Karten an jeden Spieler aus.
Zunéchst erhélt jeder Spieler und der Dealer eine offene Karte.
Beim zweiten Mal Austeilen erhdlt jeder Spieler jeweils wieder
eine offene Karte, der Dealer jedoch eine geschlossene. Der Dealer
fragt anschlieBend nach der Reihe jeden Spieler, ob diese eine
weitere Karte ziehen méchten oder nicht ("Hit" oder "Stand"). Die
Zahlen auf den Karten eines Spielers werden aufaddiert und
ergeben eine Summe. Diese Summe darf die Zahl 21 nicht
Uberschreiten, ansonsten ist das Spiel fir den Spieler verloren und
der Dealer bekommt seinen Einsatz. Alle Karten mit keiner Zahl
(Bube, Dame, Konig) gelten als eine 10er Karte. Das Ass ist sowohl
die 1 als auch die Zahl 11. Wenn ein Ass mit der Zahl 11 jedoch
die Kartensumme 21 {berschreitet, ist sie automatisch die Zahl 1.
Bei dem Spiel geht es darum den Dealer mit seiner eigenen
Kartensumme zu Uberbieten. Geschieht dies bekommt der Spieler
den gesamten Einsatz vom Dealer tUbergeben. Der Dealer hat am
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Ende, wenn alle Spieler mit ihren Karten zufrieden sind auch die
Maéglichkeit Karten zu ziehen, zuvor aber auch seine geschlossene
Karte zu &ffnen, um die Spieler zu Uberbieten.

2. Wabhl eines Lernverfahrens

Bei dem Spiel Blackjack gibt es zwei Handlungen, die man bei
einer Partie ausfuhren kann: Hit oder Stand. Diese Handlungen
mussen in Abhéngigkeit von den Karten, die man selbst und die der
Dealer gezogen hat, getroffen werden. Hierbei wirde sich
Q-Learning als Lernalgorithmus gut fiir den Test eignen. Beim
Q-Learning werden Entscheidungen aufgrund von Policies
getroffen, die wéhrend dem Lernen optimiert werden. Wahrend =
eine Policy beschreibt, ist 7+ die optimale Policy. Auf Grundlage
dieser Policies werden Aktionen durchgefiihrt. Aktionen sind alle
mdglichen Handlungen, die wahrend einem Spiel getroffen werden
kdénnen.

A={ay..

Jede Policy besitzt seinen eigenen Zustand. Ein Zustand beschreibt
eine mogliche Spielkombination/Spielzug.

Z={n, ..
Auf dieser Grundlage wird eine Tabelle mit allen Zustanden auf der
horizontalen Spalte und auf der Vertikalen die Aktionen eines
Spieles erstellt. Bei einer Aktion wechselt sich auch gleichzeitig der
Zustand von z auf z'. Dies nennt man auch Ubergangs-Funktion.
Bei einer Aktion muss auch eine Belohnung erfolgen, sobald ein
Spiel noch nicht als verloren gilt. Dies kdnnte so erfolgen, dass ein
gewonnenes Spiel besonders hoch belohnt wird und jeder Zustand,
der das Spiel nicht zum Verlust fiihrt, schwach belohnt wird. Bei
einem Verlust erfolgt eine Bestrafung. Dies geschieht in einer
Belohnungs-Funktion. Sobald eine optimale Policy nach
n-Lernziigen erreicht wurde.

., an} Menge aller Aktionen

., Zn} Menge aller Zusténde

3. Blackjack und Q-Learning

Fir das Erstellen einer Q-Table bendtigt man zunéchst alle nétigen
Zustandswerte und Aktionen. Daflir wird das Spiel auf das Notigste
gekdrzt. Zum einen besitzt der Spieler anfangs keine zwei real
existierenden Karten, sondern hat nur eine Kartensumme dieser
zwei Karten. Zum anderen gibt es kein Deck. Somit kann der Agent
auch keine Karten zéhlen, zumal die Kartensummen und alle
anderen Werte zuféllig erzeugt werden. Den allerersten Wert aller
Zustdnde belegt die Kartensumme, die der Spieler anfangs
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ausgeteilt bekommt. Da zwei Asse als 12 gezahlt werden, ist das
niedrigste Kartenpaar die 4, da sie aus den Zahlen 2 und 2 gebildet
werden kann. Das hdchste Kartenpaar ist demnach die 21. Der
zweite Wert ist die sichtbare Karte des Dealers. Dieser geht von 2
bis 11. Der dritte Wert zeigt ob der Spieler ein Ass hat oder nicht.
Dieser ist demnach ein Boolean. Es gibt nur zwei verschiedene
Aktionen, die ein Spieler treffen kann, "Hit" oder "Stand". Mit den
Informationen kann man nun eine Q-Table erstellen und die
einzelnen Zellen mit Zahlen befillen.

Q-Tabelle Hit Stand
(14,5,false) 1.0 -1.0
(14,6,true) 0.0 0.0
(14,6,false) 1.0 1.0
(14,7,true) -1.0 0.0
(14,7,false) -1.0 -1.0
(14,8,true) 0.0 -1.0

Bild 1: Q-Table mit zufilligen Werten

Alle einzelnen Werte in den Zellen werden je nach Trainingseinheit
angepasst, sodass der Spieler eine optimale Strategie entwickelt,
das Spiel so gut wie mdglich zu gewinnen. Die Summe aller im Q-
Table enthaltenen Kombinationen von Zustdnden und Aktionen
betrégt (18 * 10 * 2) * 2 = 720 (18 Kartensummen des Spielers, 10
offene Karten des Dealers, 2 Mdglichkeiten fiir ein existierendes
Ass und diese Werte mal die mdglichen Aktionen also "Hit" und
"Stand"). Das heif3t, dass die Werte in allen 720 Zellen wahrend des
Trainings optimiert werden. Beim Testen wird dann fiir einen
zufélligen Zustand die Aktion mit dem héheren Wert genommen.
Im Hinblick auf die Wahl der besten Option wird die
Epsilon-Greedy Strategie benutzt. Bei der Epsilon-Greedy
Strategie wird zundchst ein Epsilon ¢ bestimmt. Dieser bekommt
beispielsweise den Wert £ = 0.10. Der Agent erforscht erstmal die
beste Option, um sie (1 — €) zuzuweisen. Danach wird eine
Zufallsvariable 0 <p < 1 erstellt und je nachdem welche Zufallszahl
auftaucht wird entweder die beste Option, was zu 90% eintrifft,
oder eine beliebig andere Option, das nur zu 10% aller Falle
eintrifft, ausgewahlt. Das Epsilon kann zur Trainingszeit je nach
Bedarf konstant sein, mit der Zeit abnehmen oder anderweitig an
die Gegebenheiten angepasst werden.

4. Test und Ergebnisse

Mit einer Einheit von 1.000.000 Wiederholungen wird die
Kunstliche Intelligenz trainiert, bis eine gute Policy durch das
Training entsteht. Beim Testen werden 5.000 Wiederholungen
durchgefiihrt und alle gewonnenen, verlorenen und zu
unentschieden gespielten Spiele aufgezeichnet. AuRerdem werden
die Belohnungen auf einem Diagramm mit aufgenommen, damit
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man die Fortschritte des Agenten einsehen kann. Dabei sind
folgende Ergebnisse entstanden:

total:

von 5000 Spielen

gewonnen: 2060 verloren: 2544 unentschieden: 396
prozentual:

gewonnen ©.412 verloren ©.5088 unentschieden ©.6792

Bild 2: Ergebnis des ersten Testverlaufes mit optimierter
Policy

Interessant ist hierbei, dass der Spieler das Spiel 6fter verloren hat.
Damit man schlussendlich beweisen kann, dass der Agent etwas
erlernt hat, da es sich hierbei um ein Spiel mit Zufallszahlen
handelt, muss man den Test mit einer Policy testen, die zufallige
Zahlen enthdlt und nicht trainiert wird. Damit kann man sehen
welche Unterschiede es gibt zwischen einer optimierten und nicht
optimierten Policy und ob dieser wirklich zwingend gravierend ist.
Bei einer Policy mit zuféllig erzeugten Werten bildete sich das
folgende Resultat:

total:

von 5000 Spielen

gewonnen: 1372 verloren: 3439 unentschieden: 189
prozentual:

gewonnen ©.2744 verloren ©.6878 unentschieden ©.0378

Bild 3: Ergebnis des zweiten Testverlaufes mit zufilliger
Policy

Man sieht, dass die Policy mit den zufillig erzeugten Werten um
fast das doppelte schlechter abschneidet als die optimierte Policy.
Nach zehn durchgefiihrten Tests hat die optimierte Policy einen
Mittelwert von 2071,6.

[2_[3 T4 T5s [6 J7 J8 [o [to [X |
| 2024 | 2111 [2057 [ 2132 [2040 | 2041 | 2079 | 2069 | 2081 | 2082 | 207156 |

[xt J1
[x2

Bild 4: Tabelle von zehn durchgefiihrten Tests mit
optimierter Policy

Fiihrt man denselben Test mit der zuféllig erzeugten Policy durch,
siecht man auch, dass der Mittelwert stark von dem optimierten
abweicht. Um genau zu sein gewinnt der Agent mit der optimierten
Policy im Schnitt ungefihr 500 Spiele mehr als die zufillig
erzeugte Policy.

[1 [2 [3 [4 [s [6 7 [8 [9 [10 [X
| 1505 | 1448 | 1307 [ 1506 | 1432 [ 1478 | 1479 | 1612 | 1284 | 1531 | 14582 |

[ x1
[x2

Bild 5: Tabelle von zehn durchgefiihrten Tests mit zufilliger
Policy

Belohnungen, die auf den Diagrammen aufgezeichnet wurden,
haben auch bei der Gegeniiberstellung einen gravierenden
Unterschied. Diese werden nadmlich so gewertet, dass gute
Zusténde, die zum Gewinnen fiihren, den Wert 1.0, normale
Zusténde, die das Spiel weiterspielen lassen, den Wert 0.0 und
schlechte Zustande, die zum Verlieren flihren, den Wert -1.0
bekommen. Das Diagramm zeigt die Zu- und Abnahme der
Belohnungen nach n-Spielziigen. Bei dem Diagramm mit der
optimierten Policy kann man eine gewisse Linearitat erkennen,
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jedoch fallt die Linie bzw. fallen die Werte nicht so steil wie bei
dem Diagramm mit der zuféllig erzeugten Policy. Bei diesem
Diagramm flihren die Werte fast parallel auf beiden Achsen, nur
dass die x-Achse um eine Hochzahl héher ist als die y-Achse.
Belohnungen, die auf den Diagrammen aufgezeichnet wurden,
haben auch bei der Gegenuberstellung einen gravierenden
Unterschied. Diese werden n&mlich so gewertet, dass gute
Zustande, die zum Gewinnen fiihren, den Wert 1.0, normale
Zustande, die das Spiel weiterspielen lassen, den Wert 0.0 und
schlechte Zustande, die zum Verlieren fuhren, den Wert -1.0
bekommen. Das Diagramm zeigt die Zu- und Abnahme der
Belohnungen nach n-Spielziigen. Bei dem Diagramm mit der
optimierten Policy kann man eine gewisse Linearitat erkennen,
jedoch fallt die Linie bzw. fallen die Werte nicht so steil wie bei
dem Diagramm mit der zuféllig erzeugten Policy. Bei diesem
Diagramm fiihren die Werte fast parallel auf beiden Achsen, nur
dass die x-Achse um eine Hochzahl héher ist als die y-Achse. Auf
dem anderen Diagramm sieht man, dass die Policy unangepasst ist,
zumal die Linie ohne eine wirkliche Schwankung nach unten fiihrt
und sie viel steiler fallt als die Kurve der optimierten Policy.

=500

—1000

—1500 4

—2000

£}

1000 2000 3000 4000 5000

Bild 6: Graph einer Belohnungsfunktion einer zufillig
erzeugten Policy
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Bild 7: Graph einer Belohnungsfunktion einer optimierten
Policy
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5. Fazit

Im Grofen und Ganzen schneidet der Agent mit der optimierten
Policy besser ab, ist jedoch nicht in der Lage den Dealer zu
iberbieten, auch wenn zufallige Zustdnde erzeugt werden. Dies
heift auch, dass der Dealer im Schnitt besser abschneidet als der
Spieler. Macht dieses Ergebnis Blackjack zu einem unfairen Spiel?
Diese Frage kann man nicht leicht beantworten, da es ein gewisses
Glick erfordert und die Zufallswerte einen entscheidenden Faktor
ausmachen. Auch sind Haufungen nicht auszuschlieBen und diese
kdnnen das Spielgeschehen stark beeinflussen. Genauso spielt die
Auswahl eines anderen Lernalgorithmus eine groRe Rolle, die
wohlméglich eine bessere Strategie finden kdnnte. Jedoch kann
man in diesem Beispiel im Durchschnitt sagen, dass der Spieler
weniger gewinnt, wenn man davon ausgeht, dass das Blackjack mit
denselben Regeln, wie sie in dieser Ausarbeitung definiert wurden,
gespielt wird.
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ZUSAMMENFASSUNG

Ziel dieser Arbeit ist es, mit Hilfe von Keras und OpenGym, ein
neuronales Netz aufzubauen und dann so zu trainieren, dass der
Agent im Atari Spiel "Space Invaders" die Aktionen so wahlt, das
die hochstmogliche Belohnung einer Runde des Spiels erzielt wird.
Zuerst werden die genutzten Frameworks vorgestellt und deren Nut-
zen erldutert. Es werden Grundlegende Themen in Reinforcement
Learning behandelt, sowie Anpassungen erldutert die notwendig
sind, um das genannte Ziel zu erreichen.

1 EINLEITUNG

1.1 Atari 2600

Atari 2600 ist die erfolgreichste Spielkonsole in den 70er und 80er,
die im Jahre 1977 von dem Unternehmen Atari eingefithrt wurde.
Die Spielekonsole wurde durch die grofle Anzahl der zu Verfiigung
stehenden Spielauswahl (mehr als 1200 Spiele) zur erfolgreichsten
Spielkonsole zu dieser Zeit. Noch heute stehen viele Emulatoren zur
Verfiigung, die es ermdglichen, Atari 2600 Spiele auf dem Computer
zu spielen, vgl. [9].

1.2 Spacelnvaders

Space Invarders ist ein ,Shoot’em-up-Computerspiel®, dass fiir die
Atari 2600 Konsole im Jahre 1978 entwickelt worden ist. Die Aliens
sind in sechs Spalten und je sechs Zeilen angeordnet und bewe-
gen sich von links nach rechts und von rechts nach links. Wird
eine Seite erreicht, bewegen sich alle Aliens eine Position nach
unten. Sollte ein Alien die Spielfigur erreichen, ist die Runde des
Spiels verloren. In zufalligen Abstdnden kommen auch am oberen
Spielfeldrand Aliens, die abgeschossen werden kénnen, um Bonus-
punkte zu erhalten. Das Ziel ist es, durch die Abschiisse der ,Aliens*
eine bestmogliche Punktzahl zu erreichen, ohne von den Aliens
selbst getroffen zu werden. Die bestmégliche Punktzahl kann durch
Abschiisse aller erscheinenden Bonusziele sowie der Aliens erreicht
werden, ohne zu Sterben.

2 FRAMEWORKS

2.1 Open AI Gym

Open Al Gym ist eine Bibliothek das Speziell fiir Entwicklung und
Reproduzierbarkeit von bestétigendes Lernen Algorithmen entwi-
ckelt und zur Verfiigung gestellt wird. Mit OpenAl Gym lassen sich
verschiedene Umgebungen importieren, wie die Atari Umgebung.
Diese stellt Spiele von der Atari 2600 Konsole zur Verfugung. [7]

2.2 Atari Umgebung

Bereitgestellt wird die Atari Umgebung von der Arcade Learning
Environment (ALE). Diese stellt eine offentliche Schnittstelle, mit
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hunderten von Atari 2600 Spiele, zur Verfigung. Das Hauptau-
genmerk der ALE liegt darin, mit Atari 2600 Spiele, bestarkendes
Lernen Algorithmen zu erstellen und das Ergebnis zu bewerten.
Die Atari Umgebung bietet je Spiel zwei Versionen an. Eine Version
stellt die verschiedenen Zustande als Bild, von der Spielumgebung,
zur Verfiigung. Diese Version findet in dieser Arbeit Verwendung.
Die andere Version stellt die Zustande direkt vom Arbeitsspeicher
der emulierten Atari 2600 Konsole zur Verfiigung, vgl. [1].

Die Umgebung stellt vier wesentliche Variablen zu jeder durchge-
fihrten Aktion zur Verfigung.

Observation. Reprasentiert den aktuellen Status der Umgebung mit
Pixel-Informationen das ein Bild des Spiels reprasentiert.

Done. Ob das aktuelle Spiel beendet (true) ist oder nicht.
Reward. Gibt die Belohnung der aktuellen Beobachtung an.

Info. Gibt zusitzliche Informationen der Umgebung an, wie z. B.
das vorhandene Leben der Spielfigur.

Die Umgebung wird nicht als Bild, sondern als Vector mit Pixel
Daten bereitgestellt. Wird die Umgebung initialisiert oder eine Ac-
tion durchgefihrt, gibt die Atari Umgebung, die genannten vier
Variablen zuriick. Diese Informationen kénnen dann verarbeitet
werden und fiir das neuronale Netz zum Trainieren verwendet wer-
den. Insgesamt bietet die Atari Umgebung 18 mogliche Aktionen an.

Fiir das Spiel Space Invaders stehen aber nur sechs der méglichen
18 Aktionen zur Verfiigung.

- Noop, Fire, Right, Left,

- Rightfire, Leftfire

2.3 Keras

Keras ist eine modernes Deep Learning Open Source Framework,
das seit TensorFlow Version 2.0 fester Bestandteil von TensorFlow
geworden ist. Keras kann aber auch weiterhin in anderen Bibliothe-
ken frei verwendet werden. Mit Keras ist es méglich, in kiirzester
Zeit, eigene Modelle und Experimente, im Bereich Deep Learning,
zu erstellen und zu nutzen, vgl. [4].

3 THEORI
3.1 Reinforcement Learning

Bestarkendes Lernen (Reinforcement Learning) ist ein Teil von ma-
schinellem Lernen, dass darum handelt, das ein Agent in einer Um-
gebung die hchstmégliche kumulierte Belohnung mit gewéahlten
Aktionen erhalt. Die Herausforderung ist es, das Netz dynamisch
zum Spielgeschehen zu trainieren, mit dem Problem, das die Aktion
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nicht sofort bewertet werden kann, da die Belohnungen erst spater
im Spielverlauf erlangt werden.

P ———
|

Agent

state S

reward R action A

Environment

Abbildung 1: Ablauf von Reinforcement Learning

Der Agent fithrt eine Aktion in der Umgebung aus. Die Umge-
bung gibt daraufhin einen neuen Zustand, der von der ausgefiihrten
Aktion ausgelost wurde, zuriick. Zusétzlich wird auch die Beloh-
nung, die durch die Aktion erzeugt wurde, zuriick an den Agenten
ubertragen, vgl.[5]. Diesen Ablauf stellt die Abbildung 1 grob dar.

3.2 Q-Learning

Um das Ziel, Erreichung einer kumulierten hchstmoglichen Beloh-
nung, zu erzielen, kann Q-Learning verwendet werden. Der Name
Q-Learning kommt von der Q-Funktion Q(s,a), die den erwarteten
Nutzen aus einem Status (s) und gewahlten Aktion (a) zuriickgibt.
Um dieses Ziel zu erreichen, wird eine Optimale , Action-Value-
Funktion (Q(s,a)) definiert, die der Bellmann Optimalitdtsprinzip
folgt.

Die Q-Value Function gibt an, dass pro Zustand und pro mdéglicher
Aktion, ein Q-Value gespeichert wird. Dieser Q-Value besteht aus
dem Reward vom Zustand (s) und aus der diskontierten Belohnung
zukiinftiger Zustande, wie Abbildung 2 zeigt. Vgl. [5].

Q(s, a) =r+ymaxa’(Q(s’, )
Abbildung 2: Q-Learning

Diese bedeutet, wenn die Q-Value fiir den Zustand (s) fiir den
néichsten Schritt fiir alle moglichen Actions (a) bekannt ist, wihle
die optimale Action, die den erwarteten Wert maximiert.

Das Optimalitétsprinzips von Bellman gibt an, dass bei Optimie-
rungsproblemen jede optimale Losung aus optimalen Teillosungen
besteht.

In Q-Learning wird eine sogenannte Q-Table erstellt. Diese enthlt
zu jeder Beobachtung den Q-Value zur jeweiligen ausfithrbaren
Aktion. Dies ist ausreichend, in sehr einfach gehaltenten Umgebun-
gen, mit sehr wenigen Beobachtungen und méglichen Aktionen.
Sobald die Anzahl der Beobachtungen und Aktionen steigt, wird es
sehr schwierig dies noch mit einer Tabelle zu handhaben.
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Diese Tabelle wird in komplexen Umgebungen durch ein Neurona-
les Netz ersetzt. Das Ergebnis daraus ist Deep Q-Learning.

3.3 Discount Factor

Wie zukiinftige Belohnungen fiir den aktuellen Zustand bewertet
werden, gibt der Discount Factor an. Der Discount Factor ist ein
Wert zwischen 0 und 1. Ist der Wert zu niedrig, besteht die Gefahr
der Kurzsichtigkeit des Netzes. Da die Belohnungen, die nah in
der Zukunft liegen, stark bewertet werden und Belohnung die weit
in der Zukunft liegen, sehr schwach bewertet werden. Ziel ist es
jedoch eine langfristige hohe kumulierte Belohnung zu erreichen,
somit wird der Discount Factor sehr hoch angesetzt, vgl. [8].

In dieser Arbeit ist der Discount Factor mit 0,99 festgelegt.

3.4 Greedy

Am Anfang des Trainings werden zuféllige Aktionen (Exploration)
gewihlt. Im Laufe des Trainings soll das Netz vermehrt auf das er-
langte Wissen zuriickgreifen und durch Ausnutzung (Exploitation)
seines Wissens die Aktionen gezielt wihlen. Diese Anforderung
wird mit Greedy geldst.

Der Faktor Greedy ist zum Start auf 1 festgelegt und wird nach
jeder Episode, um einen festgelegten Faktor, reduziert. Der minima-
le Wert darf nicht 0 betragen sondern muss > 0 sein. Den Greedy
soll verhindern, das der Agent im spateren Verlauf des Trainierens
nicht immer die gleichen Aktionen durchfithrt und durch zufallige
Aktionen in neue Situationen kommt, vgl. [8].

3.5 Deep Q-Network

Deep Q-Network baut auf Q-Learning auf und ersetzt die Q-Table
durch ein neuronales Netz mit mehreren Schichten. Dieses Kon-
strukt erlaubt auch den Umgang mit komplexen Strukturen, wie
zum Beispiel einem Bild. Das Neuronale Netz schitzt die entspre-
chende Aktions-Wert Funktion, welche die entsprechende berechne-
te Belohnung fiir die gemachte Aktion der jeweiligen Beobachtung
zuriickgibt, vgl. [6].

3.6 Double Deep Q-Network

Der konzeptionelle Aufbau eines DQN, bringt Probleme mit sich.
In Deep RL with Double Q-learning [3] wird ,Uberoptimismus“ da-
durch begriindet, dass die Auswahl sowie Bewertung der Aktionen
von den gleichen Gewichten eines Neuronalen Netzes durchge-
fithrt wird. Dies macht es wahrscheinlicher tiberschatzte Werte
auszuwéihlen, was zu iiberoptimistischen Wertschéitzungen fiihrt.
Dies 16st Double DQN mit Trennung der Gewichte zur Auswahl
und Bewertung der Aktionen. Hierfiir wird ein zweites Neuronales
Netz in die vorhandene Umgebung eingebaut. Wie Abbildung 2
zeigt, gibt das Deep Q-Network die gewéhlte Aktion zuriick und
das zweite Deep Q-Network nimmt die gewahlte Aktion und gibt
die Q-Values zuriick.

Q(s,a) =r(s,a) +hQ(s",jargmaz,Q(s',a))

Target Network berechnet Q Malue DGN-Network wahlt Aktion——

Abbildung 3: Double Deep Q-Network
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4 UMSETZUNG
4.1 Pooling Layer

In der klassischen Bildklassifizierung geht es um die Detektion der
Objekte auf einem Bild. Im Bereich der Gesichtserkennung ist es
nicht wesentlich, ob das Gesicht auf einer exakten Position liegt, je
nach Einsatzszenario, sondern das Gesicht muss erkannt werden
als solches.

Pooling Layer verwerfen Informationen, wie einen Teil des raumli-
chen Standortes des Objektes, durch Verwendung z. B. von Max-
pooling Schichten. Im Maxpooling werden die hdchste Werte einer
Matrix verwendet und die restlichen Werte verworfen. Zum Bei-
spiel wird aus einer 2x2 Matrix, der hochste Wert gepickt und die
anderen drei Werte verworfen. Was dazu fihrt das ein Teil des rdum-
lichen Standortes verworfen werden kann. Durch Verwendung von
Pooling reduziert sich somit auch die Bildgrof3e und Speicherbedarf
des Bildes an die Umgebung. Da keine exakte Position notwendig
ist, spielt der Verlust dieser Informationen keine grofere Rolle in
der Gesichtserkennung.

Wiirde man Pooling Layer speziell in dieser Arbeit, in der Ata-
ri Umgebung, verwenden, wiirde es in bestimmten Zustidnden dazu
kommen, das das Model nicht die Moglichkeit hat, die Positionen
der Gegner, sowie eigenen Spielfigur sehr exakt interpretieren zu
konnen, vgl. [8]. Das neuronale Netz sieht zwar die Schiisse, der
gegnerischen Spielfiguren, aber nicht, ob der Schuss direkt auf
die Spielfigur zugeht oder minimal daneben liegt. Somit hatte das
Netz dementsprechend die Chance, falsch auf diesen Zustand zu
reagieren. Aus diesem Grund wird der Einsatz von Pooling Layer
verzichtet, um die Chance der Fehlinterpretierung zu minimieren.

4.2 Preprocessing

Mit den rohen Atari Bildern (210x16 Pixel) zu arbeiten, wiirde den
Aufwand fur das Neuronale Netz stark erhéhen, ohne jeglichen
Nutzen dafiir zu generieren. Deshalb werden die Bilder bearbeitet
bevor diese ins Netz geladen werden.

Die Auflésung der Zustédnde wird auf 84x84 Pixel reduziert, sowie
auf Graustufen reduziert, vgl. [6].

Bestimmte Bereiche der Zustinde spielen fiir das Lernen des Netzes
keine Rolle, wie zum Beispiel im Spiel Space Invaders der obere
Punktebereich, da die Punkte von der Atari Umgebung geliefert
werden. Das Bild wird so zugeschnitten, dass Bereiche, die fiir das
Trainieren nicht relevant sind, entfernt werden, um die Effizienz
des Lernens zu erhohen.

Dies muss je nach Umgebung separat entschieden werden und kann
nicht auf alle Atari 2600 Spiele verallgemeinert werden.

Ein weiterer Teil des Preprocessing ist die Art der Speicherung der
einzelnen Zusténde. Im Standard haben die Zusténde ein Format
von float64, was den Speicherbedarf eines Zustandes 8x erhohen
wiirde, als ein Datentyp int8. Das wiirde zur Folge haben das der
Speicherbedarf von 100.000 Zustdnden ca. 70 GB betragen wiirde,
was in den Arbeitsspeicher geladen werden miisste, vgl. [2]. Um die-
sen massiven Bedarf einzuschranken, werden die Bilder im Format
int8 konvertiert und in den Replay Memory gespeichert.
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Abbildung 4: Verlgeich vor und nach Bearbeitung

Abbildung Links zeit das Bild des Spiels komplett unbearbeitet
an. Die Abbildung rechts zeigt das Ergebniss der Bearbeitung von
Bild links.

4.3 Replay Memory

Da eine getitigte Aktion die nichsten Zusténde beeinflusst, korre-
lieren die nachfolgenden Beobachtungen stark. Wenn als Beispiel
das Netz dem Agenten vorgibt, sich zu bewegen, sind nachfolgen-
de Beobachtungen von dieser Vorgabe stark beeinflusst bzw. sehr
ahnlich. Wiirde somit das Netz nach jeder Beobachtung trainieren,
wiirde das zu Schleifen fithren. Da das Netz die gleichen Bilder zum
trainieren vorgesetzt bekommt.

Um dieses Problem, des ineffizienten Lernens, zu losen, wird ein
Erinnerungsspeicher (Replay Memory) eingefiihrt. Dieser Speicher
speichert zu jeder Beobachtung den Zustand(s), Belohnung (r), ge-
tatigte Aktion (a) sowie den nichsten Zustand (s°), somit entsteht
folgende Tupel: « s, a, 1, s° ».

Der Speicher speichert bis zu einer vorgegebenen Grofe und 16scht
dann die élteste Tupel wieder, um die neue Tupel (s,a,r,s‘) aufzu-
nehmen. Hier ist die Auswahl der Groé8e entscheidend fiir das Trai-
nieren des Netzwerkes. Wird der Speicher zu klein definiert, ist die
Wahrscheinlichkeit hoher, dass fiir das Trainieren korrelierte Beob-
achtungen herangezogen werden. Zu Grof§ darf der Speicher auch
nicht gewihlt werden, da der Speicher einen massiven Speicherbe-
darf fiir den Arbeitsspeicher auslost.

Zum Trainieren wird ein Minispeicher (Batch), mit zufillig gewahl-
ten Beobachtungen, aus dem Speicher gefiillt. Durch die zufillige
Ziehung der Beobachtungen wird die Wahrscheinlichkeit zusam-
menhéngende Beobachtungen zu greifen, abhangig von der Grofle
des Batches, verringert, vgl. [5].

Es existieren mehrere Arten von ,Memory‘s®. In dieser Arbeit wird
der sequenzielle Speicher genutzt. Dieser Speicher speichert alles in
der eingehende Reihenfolge und macht keine weiteren Anderungen
an den gespeicherten Beobachtungen.

Eine weitere Art von Speicher hiangt an die einzelnen Beobachtun-
gen noch Gewichte der Beobachtungen als zusétzliche Daten dran.
Das Netz wird dann nur mit den Beobachtungen, mit der héchsten
Gewichtung, trainiert.
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4.4 Frame Skipping

Nach der wissenschaftlichen Arbeit Playing Atari with Deep Rein-
forcement Learning[5] ist es nicht erforderlich fiir jeden Zustand
eine Aktion durchfithren zu lassen, da sich nicht in jeder Zustand
eklatant dndert. Aus diesem Grund wird Frame Skipping in die
Umgebung eingebaut.

Mit der Funktion Frame Skipping wird die letzte Aktion, die vor
den zu tiberspringenden Zustand ausgefiihrt wurde, fiir den nach-
folgenden Zustand wiederholt.

Die Funktionalitét ist in den Standard der Atari Umgebung in-
tegriert. Die Anzahl der zu iiberspringenden Bilder wird mit der
Version des Spieles gesteuert. Beispiel ,Spacelnvaders-V4“ iiber-
springt immer drei Zustande. Die Version-0 iiberspringt die Bilder
zufillig von 1-4 Zustdnden. Es wurde sich gezielt gegen die V4
entschieden, da die Laser der Aliens und Spielfigur nicht konstant
sichtbar sind. Deshalb kann es sein, das die Laser dann durch das
"Frame Skipping"nicht gesehen werden und das Netzwerk nicht
dementsprechend reagieren kann.

4.5 Frame Stacking

Abbildung 5: aufeinanderfolgende Zustinde der Umgebung

Betrachtet man nur die linke Spielumgebung in der Abbildung 5,
zeigt es deutlich, das ein Zustand alleine nicht aussagekraftig ist,
was den aktuellen Zustand des Spieles beschreiben konnte. Die
Geschosse der Aliens kénnen nach oben oder nach unten verlaufen.
Die gegnerischen Spielfiguren konnen sich nach links oder rechts
bewegen.

Deshalb benétigt das neuronale Netz eine Abfolge an Bilder. Die
geschieht durch gestapelte Bilder (Stacked Frames), um die aktuelle
Beobachtung richtig einschétzen zu kénnen, vgl. [5]. Der Stapel hat
eine Grofle von 4 Bilder, um geniigend Informationen der nachfol-
genden Bilder generieren zu kénnen. Zum Start jeder Episode wird
der Stapel mit dem ersten Bild, das von der Methode reset() geliefert
wird, gefiillt. Speziell zum Start einer Episode wird das erste Bild
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dreimal kopiert und in den Stapel geladen. Fiir jede weiteren Schritt
wird das aktuelle Bild in den Stapel gepackt und das alteste Bild
wird aus dem Stapel geloscht.

Der Stapel wird mit jeder Beobachtung im Replay Memory ge-
speichert und vom neuronalen Netz zum trainieren verwendet.

4.6 Reward Function

Zur Optimierung des Deep Q-Networks wird eine Belohnungsfunk-
tion eingebaut, die die erspielten Belohnungen optimiert. Folgende
Kriterien werden zur Berechnung herangezogen.

Figur stirbt. Wenn die Figur stirbt werden immer eine bestimm-
te Menge an Punkten von der Belohnung abgezogen.

Anzahl Beobachtungen pro Leben. Stirbt die Figur zu schnell in
einem Spiel, werden Punkte von der Belohnung abgezogen. Uber-
lebt die Figur hingegen eine gewisse Zeit, werden Bonuspunkte
gutgeschrieben.

Anzahl Punkte pro Leben. Erzielt das Netzwerk nur wenige Punk-
te, werden eine definierte Anzahl an Punkten von der Belohnung
abgezogen. Erzielt die Figur aber eine gewisse Menge an Punkten,
werden Bonuspunkte der Belohnung hinzugefiigt.

5 DURCHFUHRUNG
5.1 Model

Verwendet wurden im neuronalen Netz, Convoultion Layer, wie
Abbildung 6 den Aufbau des Neuronalen Netzes zeigt. Es werden
drei Convolution Layer eingesetzt zur Bildklassifizierung. Verwen-
det man stattdessen aber die ATARI RAM Version wiirde man die
Convolution Layer durch Fully Connected Layer ersetzen.

Am Ende ist ein Fully Connected Layer mit 6 Neuronen implemen-
tiert. Diese sechs Neuronen stellen die sechs méglichen Aktion in
der Spielumgebung dar.

Layer (type) OQutput Shape Param #
input_1 (InputLayer) (None, B84, 84, 4) a
conv2d_1 (Conv2D) (None, 28, 28, 32) 3232
conv2d_2 (Conv2D) (None, 9, 9, 64) 18496
conv2d_3 (Conv2D) (None, 9, 9, 64) 4168
flatten_1 (Flatten) (None, 5184) a
dense_1 (Dense) (None, 512) 2654720
dense_2 (Dense) (None, 6) 3878

Total params: 2,683,686
Trainable params: 2,683,686
Non-trainable params: @

None

Abbildung 6: Aufbau des Neuronalen Netzes
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5.2 Ablauf
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Abbildung 7: Ablauf der Umgebung mit den Agenten

Abbildung 7 zeigt wie das Programm in groben Ziigen funktioniert.
Am Anfang des Trainierens wird der Replay Memory mit Daten
gefiillt ohne das Netz selbst zu trainieren. Wiirde man sofort mit
dem Trainieren beginnen, wére der Speicher nur sehr klein und
die Wahrscheinlichkeit, korrelierte Daten zu greifen, wére sehr
hoch. Deshalb wird mit "Warm-Up"Phasen der Speicher bis zu einer
gewissen Menge an Beobachtungen gefiillt.

Ist die Warm-Up Phase beendet, beginnt der Agent die Aktionen
entweder selbst zu wihlen oder per Zufall zu entscheiden, je nach
dem wie grof§ Greedy ist. Danach wird die Aktion an die Umge-
bung tibergeben und diese gibt eine Beobachtung mit erzeugter
Belohnung sowie den nichsten Zustand zuriick.

Die zuriickgegebene Belohnung wird zusatzlich durch eine eige-
ne definierte Belohnungsfunktion angepasst. Wie in Kapitel 4.6
Reward Function erlautert, wird die Belohnung durch bestimmte
Faktoren wie die Anzahl der getitigten Schritten sowie erlangte
Belohnungen, gut oder schlecht bewertet. Die Summe der einzelnen
Bewertungen werden dann dementsprechend der eigenlichen Be-
lohnung, von der Umgebung erhalten, abgezogen oder hinzufiigt.

Die Beobachtung wird mit der ausgefiihrten Aktion, vorherigen
Zustand, Belohnung und neuen Zustand, in den Replay Memory
gespeichert. Das wird so lange wiederholt bis kein Leben mehr
vorhanden ist und somit die Episode beendet ist.

Ist die Episode zu Ende, wird eine zuféllig gewdhlte Menge an Be-
obachtungen aus dem Replay Memory in einen MiniBatch geladen.
Der erzeugte MiniBatch wird dann zum Trainieren des neuronalen
Netzes verwendet. Das Netzwerk passt darauthin die Gewichte an.
Dann beginnt die niachste Episode und der Durchlauf startet von
vorn.

5.3 Google Colab

Da die Verwendung des Atari Frameworks unter Windows offiziell
nicht unterstiitzt wird, wire das Framework nur durch Anpassun-
gen und zusatzlicher Software lauffahig geworden, aber dies nicht
garantiert. Aus diesem Grund wurde das Projekt in der Umgebung
Google Colab aufgebaut und ausgefiihrt.
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Google Colab ist eine Entwicklungsumgebung die es erlaubt einfach
und schnell Programmcode in Python zu schreiben, auszufiihren
und zu dokumentieren. Es sind viele Frameworks, wie TensorFlow
und Keras, von Grund auf integriert und miissen nicht separat inte-
griert werden.

Um Google Colab optimal fiir das Projekt zu nutzen, wurde hierfiir
auf die Pro Version hochgestuft, um auf die schnellere GPU P100
Zugriff zu bekommen. In der kostenlose Variante ist ein Verbin-
dungsabbruch nach 12h Verwendung der Laufzeit eingebaut, in
der Pro Version findet der Verbindungsabbruch erst nach 24h statt.
Zusétzlich erhéhte die Pro Version den verfiigbaren Arbeitsspeicher
auf 26 GB, was es erlaubte, den Erinnerungsspeicher zu erhéhen.

Google Colab erlaubt auch einen direkten Zugriff auf die Goo-
gle Drive Umgebung. Mit diesem Zugriff ist man in der Lage die
Zwischensténde des Trainings abzuspeichern, da zufillige Zusam-
menbriiche sowie Abbriiche der Umgebung nicht selten waren.

Die Umgebung, genannt Notebook, kann jederzeit aus der Google
Colab Umgebung exportiert und heruntergeladen werden. Dieses
Notebook kann dann in vergleichbaren Umgebungen verwendet
werden, die die gleiche Funktionalitit beinhalten wie Google Colab.

6 ERGEBNISS

Abbildung 8 zeigt das Ergebnis von 25000 trainierten Episoden
in der Google Colab Umgebung. Das Training wurde fiir ca. 20
Stunden durchgefiihrt.

260 4

240 4

220 1

200 4

180 4

Rewards

160 4

140 4

120 1

100 4

P 0
TrainingsEpoche

Abbildung 8: Durchschnittliche Belohnung pro Epoche

Die Ergebnisse wurden in Epochen zusammengefasst. Eine Epo-
che enthélt 500 Episoden.

Um den Wachstum des Lernens zu zeigen, wurde der Durchschnitt
mit den Belohnungen der Episoden gebildet. Wie man auf der Abbil-
dung 8 sehen kann, ist ein langsamer Anstieg der durchschnittlichen
Belohnungen in den Epochen zu beobachten.

Lasst man sich die Spielumgebung im jetzigen Zustand anzeigen,
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sieht man das der Agent auf die Umgebung reagiert. Am Anfang
des Trainings war dies nicht der Fall, entweder wurde die Spielfigur
sofort von den gegnerischen Spielfiguren getroffen oder der Agent
verharrte in der Ecke bis er dort abgeschossen wurde.

Mit 50 trainierten Epochen reagiert der Agent schon deutlich haufi-
ger auf die feindlichen Aliens sowie deren Bewegungen und Schiis-
sen. Die, in verschiedenen Abstinden, erscheinenden Bonusziele
wurden vom Agent auch vermehrt getroffen, was den Anstieg der
Belohnungen mit verursacht hat.

7 FAZIT

Durch die modernen Frameworks wie OpenGym und Keras stehen
eine Vielzahl von Funktionen zur Verfiigung, die zum Aufbau und
zur Verwendung eines eigenes Neuronales Netz verwendet werden
koénnen und die Erstellung des Netzes erleichtern.

Trotz anfanglicher Schwierigkeiten in der Studienarbeit, die Ent-
wicklungsumgebung sowie Ausfithrungsumgebung funktionsfihig
zu machen, konnte mit mehrfachen Anpassungen und vielen Stun-
den Training eine Umgebung mit einem Neuronalen Netz aufgebaut
werden, das iber die Trainingsdauer gewisse Lernerfolge erzielt.

Um das Ziel, regelméflig tiber 400 Punkte pro Episode zu gene-
rieren, zu erreichen, muss das Netz weiter stark trainiert und zum
teil verbessert werden.

Es zeigt, trotz starker Hardware (GPU P100, die auf solche Opera-
tionen optimiert/konzipiert ist) und einigen Unterstiitzungsfunktio-
nen wie Frame-Skipping, das Trainieren sehr viel Zeit beansprucht.
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ABSTRACT

Wie es im Schwimmen die Abzeichen ,,Seepferdchen, Bronze,
Silber, Gold“ gibt, gibt es bei Blasorchestern die
Musikerleistungsabzeichen ,,Kleine Stimmgabel, D1, D2, D3 fiir
die Grundausbildung und noch einige mehr fiir die Weiterbildung.

Typischerweise werden (zumindest in Hessen, dort habe ich
meine Ausbildungen gemacht) zweimal im Jahr so genannte "D-
Wochen" der Landesmusikjugend angeboten. In dieser Woche
lernen Kinder die benétigte Theorie und Praxis fiir die Arbeit in
Blasorchestern oder Spielmannsziigen. Am Ende der Woche legen
sie eine theoretische und eine praktische Priifung ab.

Auf der Webseite des Bayerischen Blasmusikverbandes heif3t es
folgendermafBen zum Musikerleistungsabzeichen:

,Die Musikerleistungsabzeichenpriifungen des
Bayerischen Blasmusikverbandes sind das
Erfolgsmodell im Bereich der Blasmusik. Jéhrlich
absolvieren ca. 5.000 Musikerinnen und Musiker die
Theorie und/oder Praxispriifungen in D1 (Bronze), D2
(Sil- ber), D3 (Gold). Diese wurden vor einigen Jahren
um die Juniorpriifung als Einstieg ergénzt.“ [1]

,Die  Musikerleistungsabzeichenpriifungen des Bayerischen
Blasmusikverbandes sind das Erfolgsmodell im Bereich der
Blasmusik. Jahrlich absolvieren ca. 5.000 Musikerinnen und
Musiker die Theorie und/oder Praxispriifungen in D1 (Bronze),
D2 (Silber), D3 (Gold). Diese wurden vor einigen Jahren um die
Juniorpriifung als Einstieg ergénzt.” [1]

1 Allgemeines

1.1 Idee

Um Kindern das Lernen der Vokabeln zu erleichtern und da
mittlerweile ja viele Dinge digitalisiert werden, wollte ich einen
Chatbot erstellen, der auf die Eingaben der Kinder reagieren und
ihnen die gestellte Frage beantworten kann.
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1.2 Umsetzung

In der folgenden Studienarbeit wird ein Chatbot umgesetzt, der
auf einer Tutorialreihe fiir einen Python Chatbot mit Deep
Learning von ,,Tech with Tim" [11] basiert.

1.3 Vokabeln

Folgende Vokabeln werden dem Chatbot zum Lernen zur
Verfiigung gestellt:

Lento, Grave, Adagio, Larghetto, Andante, Andantino,
Moderato, Allegretto, Vivo, Allegro, Vivace, presto, prestissimo,
retardant, ritenuto, rallentando, Accelerando, Stringendo, ad
libitum, senza tempo, Piu mosso, Pocco meno, A Tempo,
Pianissimo, piano, mezzopiano, mezzoforte, forte, Fortissimo,
Crescendo, Decrescendo, Diminuendo, Sforzato, Fortepiano, Non
legato, Legato, Staccato, Simile, Portato, Tenuto, Sostenuto,
marcato, martellato, Phrasierung, Phrasierungsbogen,
Wiederholungszeichen, Faulenzer, Da Capo, Da Capo al Fine

2 Umsetzung

2.1

Der Chatbot wurde in der Entwicklungsumgebung PyCharm
[5] umgesetzt und anschlieend in ein Jupyter Notebook [6] auf
Google Colaboratory[4] iibertragen.

Allgemeines

2.2 Verwendete Module

Folgende Vokabeln werden dem Chatbot zum Lernen zur
Verfligung gestellt:

2.2.1 Tensorflow[10]

In diesem Projekt wird die Tensorflow 1.x-Version verwendet,
da die neue 2.x Version das Modul tflearn noch nicht unterstiitzt.

2.2.2 hanTa[12]

Dieses Modul ermoglicht die Lemmatisierung in der deutschen
Sprache. ,,Das Lemma ist der Ein- trag oder das Stichwort in
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einem Worterbuch (Lexikon, Enzyklopédie). Man bezeichnet es
sowohl als Grundform eines Wortes als auch als Zitier- oder
Grundform eines Lexems.“[7]

2.2.3 TFLearn|2]

TFLearn ist ein Deep Learning Modul, das fiir Tensorflow
eingesetzt werden kann.

2.2.4 NLTK][9]

NLTK wird in Python fiir die Verwendung mit menschlicher
Sprache eingesetzt.

2.2.5 json

Um die Vokabeln in diesem Projekt einlesen zu kénnen, wird
JSON und dementsprechend auch das dafiir vorgesehene Modul
importiert.

2.2.6 numpy|8]

Numpy wird fiir verschiedene Bereiche in ,,Science® und
,Engineering* verwendet.

2.2.7 pickle[3]
Pickle ist ein Modul, dass binére Protokolle in Python zur
»Serialisierung und ,,De-Serializing zur Verfligung stellt.

2.2.8 random

Damit der Bot am Ende unterschiedliche Antworten auf
dieselben Fragen geben kann, werden sie mit Hilfe des Moduls
random ausgewdhlt.

3 Dokumentation

3.1 Rohdatenverarbeitung

Das Worterbuch (die Json-Datei) wird Wort fiir Wort
durchgegangen, eingegebene Worter werden auf ihren
Wortstamm zuriickgefiihrt und Satzzeichen entfernt.

Alle Worter werden in Tokens umgewandelt - in logisch
zusammenhdngende Einheiten. Aulerdem wird die Sprache auf
Deutsch festgelegt.

3.2 Modell erstellen und speichern

3.2.1 Erstellen der Layer des Neuronalen
Netzes

tensorflow.reset default graph ()

net =

tflearn.input data (shape=[

len (training[0])1)
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tflearn.fully connected(net, 8)

tflearn.fully connected(net, 8)

net = tflearn.fully connected(net,

len (output[0]), activation="softmax")

tflearn.regression (net)

model = tflearn.DNN (net

In diesem Code-Teil wird der komplette KI-Teil des Bots
erstellt. Es besteht aus 4 Fully Connected Layer (Input (in diesem
Fall Training), zwei Hidden Layer mit jeweils 8 Neuronen und
Output (in diesem Fall die Tags bzw. Labels, die in der JSON
Datei festgelegt wurden).

Bevor der Bot eine Vorhersage (Regression) auf das Netz
treffen kann, berechnet er die mit der Softmax-Funktion die
Wahrscheinlichkeiten fiir die Tags/Labels (= Output) und legt
anschlieend den Typ des Netzes auf DNN (Deep Neural
Netwerk) fest.

Da die Vorhersagen des Models immer so um die 0.98 lagen
(mit 1000 Epochen), habe ich mich dazu entschieden 2 Hidden
Layer zu verwenden und diese nicht aufzustocken, da der Bot
auch mit diesen relativ zuverléssig arbeitet.

3.3 Ausgaben des Codes

Um den Code nachvollziehbar zu gestalten, gibt er ab und zu
aus, was er gerade bearbeitet hat.
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Beispielsweise werden die Labels und Worter, die er aus der
JSON-Datei ausgelesen hat, in se- parate Listen gespeichert, auf
ihren Wortstamm zuriickgefiihrt und alphabetisch sortiert.

3.3.1 Ausgabe von ,,print(labels)“

Da die Roh-Daten der Labels sowohl mit Grof3- als auch
Kleinbuchstaben beginnen, werden hier erst die Worter nach dem
Alphabet sortiert, die einen gro3en Anfangsbuchstaben haben,
danach die klein geschriebenen Worter.

[’A Tempo’, ’Accelerando’, *Adagio’, ’Allegretto’, *Al-
legro’, Andante’, ’ Andantino’, ’Crescendo’, Da Capo’, 'Da
Capo al Fine’, *Decrescendo’, *Dimi- nuendo’, *Faulenzer’,
’Fortepiano’, ’Fortissimo’, *Grave’, *Larghetto’, *Largo’,
’Legato’, ’Lento’, "Moderato’, ’Non legato’, *Phrasierung’,
’Phrasierungsbogen’, "Pianissimo’, ’Piu mosso’, "Pocco meno’,
’Portato’, ’Sforzato’, ’Simile’, ’Sostenuto’, ’Staccato’,
*Stringendo’, *Tenuto’, *Vivace’, *Vivo’,
’Wiederholungszeichen’, ’ad libitum’, *begruessung’, *forte’,
’marcato’, 'martellato’, 'mez- zoforte’, 'mezzopiano’, ’piano’,
’prestissimo’, ’presto’, ‘rallentando’, ’ritardanto’, ’ritenuto’, *sen-
za tempo’, ’verabschiedung’]

3.3.2 Ausgabe von ,,print(words)“

Alle enthaltenen Worte im Worterbuch in Kleinbuchstaben
umgewandelt und im Alphabet geordnet.

[’a’, ’accelerando’, *ad’, *adagio’, ’al’, ’allegretto’, ’allegro’,
’and’, *andantino’, *capo’, ’cre- scendo’, *da’, *decrescendo’,
’diminuendo’, *faulenz’, fin’, *fort’, *fortepiano’, *fortissimo’,
’geht’, “grav’, “gut’, *hallo’, *heilit’, *hey’, ’hi’, ’ich’, ’larghetto’,
’largo’, ’legato’, ’lento’, ’libit’, mar- cato’, *martellato’, 'meno’,
’mezzofort’, "'mezzopiano’, "'moderato’, 'mosso’, ‘non’,
’phrasierung’, ’phrasierungsbogen’, ’pianissimo’, ’piano’, *piu’,
’pocco’, "portato’, “prestissimo’, “presto’, *quit’,

’rallentando’, ’ritardanto’, ’ritenuto’, *senz’, ’sforzato’, *simil’,
’sostenuto’, ’spiel’, ’staccato’, *strin- gendo’, ’tag’, *tempo’,
’tenuto’, *vivac’, 'vivo’, was’, "wie’, *wiederholungszeich’]

3.3.3 Lernmodell speichern

Dem Model werden alle notwendigen Daten {ibergeben.
Training steht hier fiir den Input, also die Worte, die der Bot
lernen soll, Output steht fiir die Tags/Labels die im
Zusammengang damit verwendet wurden (beispielsweise
"Begriifung" oder die einzelnen Vokabeln). n_epoch = 1000 legt
fest, dass das Model die vorgelegten Daten 1000 mal durchgehen
muss um sie zu lernen. Zu Testzwecken hatte ich die Epochen auf
100 runtergesetzt. Der Bot lernte zwar sehr schnell, verlor aber
auch sehr viele Infos wieder und gab dementsprechend schlechte
(oder gar keine) Antworten, da die accuracy sehr niedrig war. Ich
lies den gleichen Code mit n_epoch = 100 mehrfach durchlaufen.
Jeder Durchlauf hatte ein komplett unterschiedliches Ergebnis.
Hier habe ich zwei verschiedene Runden abgebildet:

Training Step: 1999 | total loss: 1.99670 | time: 0.085s | Adam |
epoch: 100 | loss: 1.99670 - acc: 0.3886 -- iter: 152/157 Training

Step: 2000 | total loss: 1.96101 | time: 0.090s | Adam | epoch: 100
| loss: 1.96101 - acc: 0.3998 -- iter: 157/157

Training Step: 3999 | total loss: 0.42836 | time: 0.110s | Adam |
epoch: 200 | loss: 0.42836 - acc: 0.9771 -- iter: 152/157 Training
Step: 4000 | total loss: 0.39531 | time: 0.115s | Adam | epoch: 200
| loss: 0.39531 - acc: 0.9794 -- iter: 157/157

Am Ende wird das Model als "model.tflearn" abgespeichert.

model.fit (training, output,

n epoch=1000, batch size=8§,

show metric=

model.save ("m

3.3.3 Training des Models

Das Model gibt wéhrend es trainiert seine Genauigkeit,
Schritte, den Lernverlust und wie lange es fiir jeden Schritt
gebrauch hat, aus. Dies ist die Ausgabe dazu:

Training Step: 19999 | total loss: 0.00199 | time: 0.109s

| Adam | epoch: 1000 | loss: 0.00199 - acc: 1.0000 — iter:
152/157

Training Step: 20000 | total loss: 0.00197 | time: 0.114s |
Adam | epoch: 1000 | loss: 0.00197 - acc: 1.0000 — iter: 157/157

Diese Ausgaben sind bei einem beispielhaften Durchlauf die
letzten zwei Trainingsrunden des Bots, bevor der Benutzer mit
ihm chatten kann.
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ABSTRAKT

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Anwendung entwickelt, die
mittels k-Means Clustering und Spotify benutzerspezifische
Musikempfehlungen generiert.

Dabei werden die meisten gehdrten Songs des Benutzers aus
seinem Spotify Profil abgerufen und ein k-Means Clustering
durchgefiihrt. Im Nachgang werden die Cluster identifiziert,
welche den Musikgeschmack den des Nutzers am besten treffen.
Fur die Empfehlungen dienen, die bereits in der Datenbank
abgelegten Songs, welche durch das Clustering eingeordnet und
wenn sie einen der bevorzugten Cluster angehdren, dem Benutzer
vorgeschlagen werden.
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1 Einfuhrung

Machine Learning findet mittlerweile viele Anwendungen in
unterschiedlichen Bereichen. So kénnen mittels Klassifikation von
Patientendaten  Diagnosen  getroffen ~ werden oder in
Computerspielen die nicht-menschlichen Gegner vorbereitet und
trainiert werden. Recommendations Services oder Engines werden
verwendet, um Voraussagen flir bestimmte Daten zu treffen.
Beispielsweise koénnen Blumen anhand ihrer Eigenschaften
klassifiziert werden. Eine andere Variante ist eine Prognose mittels
Clustering. Beim Clustering ist vorher nicht bekannt wie das
Ergebnis aussieht, sondern es wird nach &hnlichen Gruppen
gesucht. Anhand dieser Gruppen kénnen Voraussagen fiir weitere
Daten getroffen werden.

So ist es moglich, Film oder Musikempfehlungen anhand eines
Clusterings zu treffen, in dem auf den bisherigen gewerteten Daten
ein Clustering durchgefiihrt wird. Anschliefend wird identifiziert,
welcher Cluster dem Benutzer geféllt und weitere Elemente
gesucht, die in diesen Cluster fallen.

Anwendungsarchitektur

Die gesamte Applikation ist in Komponenten aufgeteilt, um eine
einfache und Ubersichtliche Anwendung bereitzustellen.

Microsoft SQL Server

E‘

Microsoft SQL Server

=

Idenity Server 4

o

recommendation

&)

Recommendation
Frontend

Die recommendation API ist ein ASP.NET REST-Service, welcher
die Grundfunktionen fiir die Musikempfehlung liefert. Hier werden
REST-Endpunkte bereitgestellt, um Informationen iber einen
Benutzer von Spotify abzufragen und auf Basis dieser Daten eine
Empfehlung zu generieren.

s

End User
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Die mittels ML.net trainierten Modelle werden auf dem
Dateisystem flir jeden Benutzer abgelegt, um so eine schnelle
Wiederverwendung zu ermdglichen.

Das recommendation Frontend basiert ebenfalls auf ASP.NET und
dient der Kommunikation mit dem End User. Hier werden die
Authentifizierung flr Spotify erfragt und die Ergebnisse aus der
recommendation APl dem Benutzer dargestellt.

Der Identity Server 4 verwaltet die Benutzerkonten und
Autorisierung zur Verwendung der APIs und Frontends, auRerdem
werden die Zugangstoken fiir die Spotify API hier abgelegt, sodass
andere Applikationen dieses bei Bedarf abfragen konnen.

Verfligbare Daten

Alle Daten fir die Erstellung der Cluster werden von Spotify
abgerufen. da die Spotify API ein Zugriffslimit besitzt, werden
diese Daten in einer Datenbank abgelegt, um die Zugriffe auf die
Spotify APl zu minimieren.

Fur jeden Song stellt Spotify allgemeine Informationen bereit, die
beim Abruf des Songs mitgeliefert werden.

- Title - Genre
- Album - DurationsMs
- Artist

Das Genre wird zu diesem Zeitpunkt nicht verwendet, da hierfur
eine komplexere Aufldsung mit den Artisten notig wére. Kénnte
aber in Zukunft fiir eine Optimierung des Clusterings verwendet
werden.

Des Weiteren stellt Spotify eine Songanalyse bereit, die den Song
hinsichtlich verschiedener Merkmale bewertet und eine Grundlage
fir ein Clustering bietet.

Accousticness Ein KonfidenzmaR von 0,0 bis 1,0, das
angibt, ob die Spur akustisch ist. 1,0 steht
furr ein hohes Konfidenzniveau.[11]

Modus gibt die Modalitat (Dur oder Moll)
eines Stucks an, die Art der Skala, von der
sein melodischer Inhalt abgeleitet ist. Dur
wird durch 1 und Moll durch 0
dargestellt.[11]

Tanzbarkeit beschreibt, wie geeignet ein
Stiick zum Tanzen ist, basierend auf einer
Kombination von musikalischen Elementen
wie Tempo, Rhythmusstabilitat, Taktstérke
und allgemeiner RegelmaRigkeit. Ein Wert
von 0,0 ist am wenigsten tanzbar und 1,0 ist
am besten tanzbar.[11]

Energie ist ein Maf von 0,0 bis 1,0 und stellt
ein WahrnehmungsmaR fir Intensitat und
Aktivitat dar. Typischerweise flhlen sich
energetische Spuren schnell, laut und
gerduschvoll an. Zu den Wahrnehmungs-
merkmalen, die zu diesem Attribut

Mode

Danceability

Energy
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beitragen, gehoren der Dynamikbereich, die
wahrgenommene Lautsarke, das Timbre,
die Anstiegsrate und die allgemeine
Entropie.[11]

Instrumentalness

Sagt voraus, ob ein Titel keinen Gesang
enthélt. "Ooh"- und "aah"-Klange werden in
diesem Zusammenhang als instrumental
behandelt. Rap- oder Spoken-Word-Tracks
sind eindeutig "vokal". Je n&her der
Instrumentalitatswert bei 1,0 liegt, desto
groRer ist die Wahrscheinlichkeit, dass der
Track keinen Gesangsanteil enthélt. Werte
tber 0,5 sollen Instrumentalspuren
darstellen, aber die Wahrscheinlichkeit ist
hoher, je néher der Wert bei 1,0 liegt.[11]

Liveness Erkennt die Anwesenheit eines Publikums
in der Aufnahme. Hohere Liveness-Werte
stellen eine erhohte Wahrscheinlichkeit dar,
dass der Titel live aufgefiihrt wurde.[11]

Loudness Die Gesamtlautheit einer Spur in Dezibel

(dB). Die Loudness-Werte werden (iber den
gesamten Track gemittelt und sind nitzlich
zum Vergleich der relativen Lautsérke von
Tracks.[11]

Speechiness

Speechiness erkennt das Vorhandensein
von gesprochenen Worten in einer Spur. Je
ausschlieflich sprachahnlicher die
Aufnahme (z.B. Talkshow, Horbuch,
Lyrik), desto ndher an 1.0 liegt der
Attributwert. Werte uber 0.66 beschreiben
Tracks, die wahrscheinlich vollstdndig aus
gesprochenen Worten bestehen. Werte
zwischen 0,33 und 0,66 beschreiben Tracks,
die sowohl Musik als auch Sprache
enthalten konnen, entweder in Abschnitten
oder geschichtet, einschlieflich solcher
Félle wie Rap-Musik. Werte unter 0,33
stehen héchstwahrscheinlich fur Musik und
andere nicht sprachéhnliche Tracks.[11]

Tempo

Das geschatzte Gesamttempo eines Tracks
in Schldagen pro Minute (BPM). In der
musikalischen Terminologie ist das Tempo
die Geschwindigkeit oder das Tempo eines
bestimmten Stiicks und leitet sich direkt von
der durchschnittlichen Taktdauer ab.[11]

TimeSignature

Eine geschétzte Gesamtzeit-Signatur einer
Spur. Die Taktart (Meter) ist eine
Notationskonvention, die angibt, wie viele
Schlédge in jedem Takt enthalten sind.[11]

Valence

Ein MaR von 0,0 bis 1,0, das die
musikalische Positivitat beschreibt, die von
einem Titel vermittelt wird. Tracks mit
hoher Valenz klingen positiver wahrend
Tracks mit niedriger Valenz negativer
klingen.[11]
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Des Weiteren kann fiir einen Spotify User seine meistgehodrten
Lieder in drei wéhlbaren Zeitspannen abgefragt werden.
Short Term Mid Term Long Term

Die zuriickgelieferten Songs enthalten ein von Spotify kalkuliertes
benutzerspezifisches Ranking, welches fiir jeden User und Song
abgespeichert wird.

Dieses Ranking dient zur Identifizierung von Songs, die dem
Benutzer gefallen.

Benutzerspezifische Clustermodelle

Die recommendation API erstellt fiir jeden Benutzer ein eigenes
Cluster Modell. Das Cluster Model basiert auf den meistgehdrten
Songs des Benutzers und verwendet die Features:

- Accousticness - Instrumentalness

- Mode - Liveness

- Danceability - Valence

Einige weitere Features missen vor der Verwendung uber eine
MinMax-Normalisierung vorbereitet werden.

- Loudness - Tempo

- DurationMs - TimeSignature

k-Means Clustering

Das Clustering gehort zur Kategorie des unliberwachten Lernens.
Dabei werden in einem gegebenen Datensatz Gruppen ahnlicher
Elemente gebildet.

Beim k-Means Clustering muss die Anzahl der gewiinschten
Cluster vorher definiert werden. Wéhrend der Initialisierung
werden dann die entsprechende Anzahl an Clusterzentren zuféllig
aus den Datenpunkten gewahlt und alle Datenpunkte dem ihm
néchstem Zentrum zu gewiesen. In den weiteren Iterationen werden
die Clusterzentren so verschoben, dass die Varianz der Cluster sich
am wenigsten erhéht und die Cluster sich stabilisieren. [3, 4, 6]

ML.net  unterstitzt 3  verschiedene  Varianten  des
Initialisierungsalgorthmuses fiir k-Means Clusterings:

- k-Means++

- k-Means YingYang

- Random

Alle drei Varianten wurden in der recommendation API getestet.

k-Means++
Die Wahl der Clusterzentren bei k-Means++ fiir die Startpositionen
ist nicht zufallig, sondern folgt einem festen Schema bei der
Initialisierung. Diese lauft dabei in den folgenden Schritten ab:
1. Wihle das erste Element zufallig aus dem Datensatz
2. Wabhle ein weiteres Element x aus dem Datensatz, wobei
fiir die Wahrscheinlichkeit der Wahl fiir das Element gilt

2
PO Wobei D(x) die Kkirzeste Distanz des
Zxex D(x)

Datenpunkts zum néchsten Zentrum darstellt
Wiederhole 2. bis die entsprechende Anzahl von Zentren
erstellt wurde
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Die Wahl der Startpunkte héngt damit von ihrer Entfernung zum
am néchsten liegenden Clusterzentrum ab. Je weiter weg ein
Datenpunkt vom Clusterzentrum ist, desto hoher ist die
Wahrscheinlichkeit, dass dieser Punkt als Zentrum gewahlt wird.
Da dieses Verfahren in der Regel bereits nach wenigen Schritten
konvergiert, ist die Ausfilhrung des Algorithmus deutlich schneller
als der normale k-Means Algorithmus. [4]

k-Means YingYang

Im Gegensatz zu anderen k-Means Algorithmen berechnet die
Yinyang Variante nicht die Distanz zwischen allen Datenpunkten,
sondern versucht, durch die Anwendung von Filtern, die bendtigten
Berechnungen zu minimieren.

Diese Filter basieren auf der Dreiecks-Ungleichheit und bestehen
aus dem globalen Filtern, Gruppenfiltern und lokalen Filtern.

Das globale Filtern erkennt, ob ein Punkt einen Cluster verdndern
wirde, in dem ein Vergleich mit der globalen Ober- und
Untergrenzen stattfindet.

Die Gruppenfilter stellen eine Verallgemeinerung des globalen
Filters dar und teilt die Cluster bei jeder Iteration in Gruppen ein.
Fur jede dieser Gruppen wird ebenfalls eine Ober- und Untergrenze
berechnet.

Nach dem Gruppenfilter kdnnte ein Datenpunkt ein neues bestes
Zentrum sein. Statt nun wie beim herkémmlichen k-Means die
Distanzen aller Datenpunkte zu berechnen, werden nur bestimmte
Punkte berechnet und der zweit weit entfernteste Punkt gewahlt. [1,
12]

Random

Bei diesem Verfahren folgt dem urspringlichen k-Means
Algorithmus und initialisiert die Clusterzentren zufallig. Dabei
kann es aber zu schlechten Anndherungen zum optimalen Cluster
kommen. [9]

Mit den verfiigbaren Varianten wurden jeweils fiir unterschiedliche
Personen Empfehlungen erstellt. Dabei schnitt Random am
schlechtesten ab. k-Means++ lieferte nach den Erfahrungen der
Nutzer die besten Empfehlungen, wahrend k-Means Yinyang mit
deutlich niedrigerem Speicherverbrauch auffiel.

Erstellung der benutzerspezifischen
Clustermodelle

Die recommendation API l&dt alle Songs, die mit dem User in der
Datenbank assoziiert sind und verwendet diese Daten fir das
Training des Clustermodells.

Nach dem Training ist es durch das Framework ML.net méglich
die ermittelten Clusterzentren aus dem Model abzurufen, jedoch ist
es nicht moglich die ermittelten Clustereinstufung fur die
Trainingsdaten abzurufen. Daher werden die Trainingsdaten im
Nachhinein dem Model fiir eine Clustereinordnung eingespeist. So
kann fur jeden Song der zugewiesenen Cluster abgerufen werden
und ermdglicht es so eine Auswahl zu treffen, welcher Cluster
verwendet werden kann, um Empfehlungen zu identifizieren.
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Eine der groBRten Problematiken war, die korrekte Anzahl an
Clustern zu wéhlen mit dem das Model erstellt werden soll. Da die
Songs sich von Benutzer zu Benutzer unterscheiden, konnte hier
keine Konstante ermittelt werden, stattdessen wurde ein VVorgehen
entwickelt, welches verschiedene Anzahlen von Clustern
verwendet und anhand des Davies Bouldin Index bewertet.

Der Davies Bouldin Index ermittelt die Streuung innerhalb der
Cluster und die Abstéande zwischen den Clustern. [8, 10]

Das Verfahren startet mit drei Clustern und iteriert bis eine
theoretische Verteilung pro Cluster tber alle Daten 5% betragt.
Dabei wird als Optimum die Variante mit dem niedrigsten Davies
Bouldin Index gewéhlt. Dies wird in neun Epochen wiederholt, um
die Variante mit der besten Trennung der Cluster zu erhalten.

Der Speicherverbrauch dieser Variante liegt jedoch deutlich héher,
als bei der herkdmmlichen Methode, was einen Einsatz in einer
produktiven Umgebung mit vielen gleichzeitigen Zugriffen
deutlich erschwert.

Auswahl der Favoriten Cluster

Fur die Musikempfehlung ist es wichtig zu wissen, welche
Eigenschaften ein Song besitzen muss, damit er dem Benutzer
geféallt. Durch das Clustering wurden dhnliche Songs in Clustern
zusammengefasst und es lassen sich diese Gruppen verwenden, um
eine Empfehlung auszusprechen.

Die recommendation API ruft von Spotify zwar die meistgehdrten
Lieder ab, jedoch sind in dieser Auflistung meistens auch Songs
mit einem niedrigen Ranking enthalten. Anhand des von Spotify
gelieferten Rankings ist es moglich die Cluster zu identifizieren,
die dem Benutzer verstérkt gefallen.

Die Cluster, welche fiir die Empfehlung relevant sind, werden als
Favoritencluster markiert.

Es wurden zwei unterschiedliche Mdglichkeiten fur die Ermittlung
eines Favoritencluster getestet.

1. Hochster Rankingmittelwert

Fur jeden Cluster wird der Mittelwert des Rankings der enthaltenen
Songs aus dem Trainingsdatensatz ermittelt. Der Cluster mit dem
héchsten Mittelwert wird als favorisierter Cluster markiert.

2. Meisten Songs uber Schwellwert

Fur jeden Cluster wird ermittelt wie viele Songs mit einem Ranking
héher oder gleich einem bestimmten Schwellwert enthalten sind.
Der Cluster mit den meisten Songs, die diesen Schwellwert
erreichen bzw. (bersteigen wird als ein favorisierter Cluster
markiert.

Fallt ein Song in einen dieser Favoritencluster, wird er dem
Benutzer als Empfehlung vorgeschlagen. Die Entfernung des
Songs zum Clusterzentrum wird in eine Punktzahl umgerechnet.
Bei dieser Umwandlung gilt, je ndher ein Song zu seinem Zentrum
liegt, desto hoher ist die erreichte Punktzahl.
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Anhand dieser Punktzahl werden die Songs dann absteigend
sortiert und ausgegeben.

Die Architektur der recommendation APl wirde es ermdglichen
mehr als einen Favoritencluster zu markieren. Dabei gébe es
folgende Mdglichkeiten, die jedoch nicht evaluiert worden sind:
- Kombination aus hdchstem Mittelwert und meisten
Songs Uber Schwellwert
- Ranking aus den Clustern mit den Songs (Uber
Schwellwert mit einer alternativen Punkteberechnung
eine  Reihe

Fur den Trainingsdatensatz ~ werden

Visualisierungen generiert.

von

Abbildung 1: Trainingsvisualisierung - Gesamt

Abbildung 1 zeigt die Verteilung des Trainingsdatensatzes. Da es
sich um einen Datensatz mit 12 Features handelt wurden die
Datenpunkte in den 2-dimensionalen Raum ubersetzt:

Feature 5

x = Feature.Value
Feature 0
Feature 11

y= Feature.Value

Feature 6

Fir jedes Feature wird auflerdem eine Visualisierung in
Abhéngigkeit des Rankings von Spotify erstellt. Abbildung 2 zeigt
eine solche Visualisierung fur das Feature Accousticness.
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Abbildung 2: Trainingsvisualisierung - Accousticness

In den ersten Schritten der Entwicklung der Anwendung wurde
ebenfalls eine One-Class Matrix Faktorisierung implementiert.
Diese basiert auf dem von Spotify gelieferten Ranking.
Eine Matrix Faktorisierung basiert auf dem Prinzip
,»Wenn Person A Produkt B mag und Person C Produkt B und D
mag, gefdllt Person A Produkt D moglicherweise* [2, 5, 7]

In manchen Féllen ist mit dem aktuellen Datensatz nicht mdglich
eine Bewertung mittels Matrix Faktorisierung zu berechnen. In
diesen Féllen werden 0 Punkte angenommen

Fazit

Die Musikempfehlungen des Models stimmen in vielen Fallen mit
dem Musikgeschmack des Benutzers uberein, kénnten jedoch
durch eine Verbesserung der Auswahl der Favoritencluster
optimiert werden. Fir eine weitere Optimierung konnten die
Ergebnisse aus dem k-Means Clustering und der Matrix
Faktorisierung gegeneinander validiert werden und eine
gemeinsame Bewertung berechnet werden, um sowohl eine
datenbasierte als auch eine kollaborativ-basierte Empfehlung zu
generieren.

Ein groRer Nachteil, welcher die aktuelle Lésung fir produktive
Systeme unbrauchbar macht, ist der massive Speicherverbrauch der
Trainingsvariante bei der Erstellung der Clustermodelle.

Solange der Speicherverbrauch des Modeltrainings nicht reduziert
wurde, kann das System nur mit vielen Hardwareressourcen
umgesetzt werden.
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