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Kurzfassung

Zur Vorhersage der optimalen Maschinenparameter bei dreidimensionalen computertomogra-
phischen Scans soll im Rahmen dieser Arbeit ein neuronales Netz vorgestellt werden. Das
neuronale Netz soll die Parameter anhand von drei Projektionen des gescannten Objekts vor-
hersagen kénnen. Dazu werden in dieser Arbeit Convolutional Neural Networks eingesetzt.
Diese stellen den Standard dar, wenn es um Bildverarbeitung mit Hilfe von Machine Learning

Algorithmen geht.

Das Hauptaugenmerk dieser Arbeit liegt auf der experimentellen Erstellung eines Convolu-
tional Neural Networks, welches unter Beriicksichtigung von Bilddateien eines Objekts und
Kombinationen der Maschinenparameter die zu erwartende, minimale Abweichung zwischen
dem Istwert und Sollwert einer Messung voraussagt. Diese Arbeit beschriankt sich auf eine

Teilmenge der zur Verfiigung stehenden Objekte.

Mit der Python Bibliothek TensorFlow und der darauf aufsetzenden API Keras wurde be-
gonnen ein Multilayer Perceptron zu entwickeln, das die grundlegende Funktionalitat zur
Verarbeitung der Maschinenparameter ermoglicht. Dieses Modell wurde mit zusédtzlichen Pa-
rametern erweitert. Es wurden ein serielles und ein paralleles Covolutional Neural Network
Modell erstellt, welche die Verarbeitung der Bilddateien iibernehmen. Im né&chsten Schritt
wurden das Multilayer Perceptron und die Convolutional Neural Networks zusammengefiigt.
Die erstellten Modelle wurden mit Testdaten evaluiert und es konnte festgestellt werden, dass
die Modelle in der Lage sind die Messabweichung mit grofler Genauigkeit vorherzusagen. Mit
einem abschliefenden Test wurde versucht die optimalen Maschinenparameter zu bestimmen,

bei dem sich die Modelle sehr gut an die tatsachlichen Parameter angendhert haben.



Abstract

In this assignment a neural network for the prediction of machine parameters, which are
related to three dimensional computer tomography scans, is discovered and evlaluated. The
neural network should predict the parameters depending on projections of a measured object.
For this purpose convolutional neural networks should be used. These networks are state-of-

the-art in case of image processing together with machine learning algorithms.

The primary focus of this work is the experimental development of a convolutional neural
network, which is able to predict the minimum difference between the acutal value and the
setpoint value of a measurement. It should regard the machine parameters of the measurement
as well as the corresponding image pojections. This work is restricted to a subset of the

available objects.

A multilayer perceptron model was developed with the use of the Python library TensorFlow
and the API Keras, which enables the neural net to process the machine parameters. This
model was enhanced with additional parameters. A serialized as well as a parallel model of
convolutional neural network were desgined, which are responsible for the image processing.
In a further step the multilayer perceptron and the convolutional neural networks were con-
catenated. The resulting models were evaluated with test data. It could be recognized that
the models were able to predict the measurement difference with high accuracy. In a final test
the models were used to predict the best machine parameters of a measurement. As a result,

the models could approximate the real parameters very well.
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1 Einleitung

Die 3D-Rontgen-Computertomographie (3D-CT) ist eines der bertihrungslosen und zersto-
rungsfreien Standardpriifverfahren, welches zur Bestimmung der inneren Materialeigenschaf-
ten und den geometrischen Merkmalen von Bauteilen oder Baugruppen eingesetzt wird. Dazu
rotiert das zu priifende Objekt in einem Messgerét, wihrend es mit Rontgenstrahlungen durch-
leuchtet wird. Aus den aufgenommenen Réntgenbildern bzw. Projektionen wird mit Hilfe von
spezieller Software ein 3D-Volumenmodell rekonstruiert. In Abbildung 1.1 ist der Aufbau der
3D-CT Messung und das Ergebnis einer 3D-Rekonstruktion beispielhaft dargestellt. Dieses
Verfahren dient zum einen zur Qualitatssicherung fertig produzierter Bauteile, wird aber auch
zur Uberpriifung von Prototypen angewendet. Es kénnen so zum Beispiel Hohlriume oder Luf-
teinschliisse in Bauteilen festgestellt werden. Um eine moglichst genaue 3D-Rekonstruktion
eines Objekts erstellen zu konnen, ist es notwendig, dass die Parameter, welche abhingig
vom zu vermessenden Bauteil sind, korrekt am Messsystem eingestellt werden. Diese Para-
meter sind Filtermaterial, Stromstérke, Spannung und Belichtungsdauer. Da es keine festen
Richtlinien zum FEinstellen der Maschinenparameter gibt und diese vom Maschinenbediener

eingestellt werden, héngt das Messergebnis auch von der Erfahrung des Bedieners ab.

Abbildung 1.1: Beispielhafter Aufbau einer CT Messung und einer CT-Rekonstruktion

Das Fraunhofer Anwendungszentrum CT in der Messtechnik (CTMT) an der technischen
Hochschule in Deggendorf beschéftigt sich mit der industriellen Réntgen-CT und hat eine
Vielzahl an Messungen zu verschiedenen Objekten durchgefiihrt. Die Messdaten und die zu-
gehorigen 3D-Rekonstruktionen wurden zur Verfiigung gestellt, um im Rahmen dieser Arbeit
zu untersuchen, ob es moglich ist anhand der Daten eine Vorhersage zu treffen, welche Ma-

schinenparameter fiir eine anstehende Messung zu wéhlen sind. In dieser Arbeit wird versucht
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mit Hilfe von Convolutional Neural Networks (CNN) unter Berticksichtigung der Parameter
Filtermaterial, Stromstirke, Spannung und Belichtungsdauer, sowie den Volumenmodellen,

eine Vorhersage iiber die zu erwartende Messabweichung durchzufiihren.

Im 2. Kapitel sollen die Grundlagen von kiinstlichen, neuronalen Netzen und Convolutional
Neural Networks erldutert werden. Dabei wird auf wichtige Parameter, welche zur Erstellung
von Modellen beriicksichtigt werden miissen und bereits existierende Modelle eingegangen. Im
3. Kapitel werden die entwickelten Modelle vorgestellt und deren Eigenschaften und Beson-
derheiten aufgezeigt. Im 4. Kapitel wird die verwendete Hardware und Software vorgestellt.
Im 5. Kapitel werden die erstellten Modelle evaluiert. Abschlieflend wird ein Fazit gezogen

und ein Ausblick hinsichtlich Erweiterung und Optimierung der Modelle vorgestellt.



2 Grundlagen

Im ersten Kapitel dieser Arbeit werden die Grundlagen der kiinstlichen neuronalen Netze auf-
gezeigt. Insbesondere wird hier auf einstellbaren Hyperparameter Aktivierungsfunktion, Kos-
tenfunktion und Lernalgorithmus eines Netzes eingegangen, die beim Design von neuronalen
Netzen beriicksichtigt werden miissen. Aulerdem werden die Besonderheiten von Convolutio-
nal Neural Networks vorgestellt. Es sollen auch die Moglichkeit zur Verwendung bestehender
Algorithmen mittels Transfer Learning und die bekanntesten CNN Architekturen aufgezeigt

werden.

2.1 Grundlagen von kiinstlichen neuronalen Netzen

Die Basis fiir ein kiinstliches neuronales Netz (KNN) bildet ein Neuron. Beispielhaft ist ein
solches Neuron mit den zugehorigen Komponenten in Abbildung 2.1 dargestellt. Es erzeugt
aus anliegenden Eingangssignalen, welche zugleich die Ausgabesignale des Vorgéngerneurons
sind, seinen Aktivierungszustand und gibt ein Ausgabesignal zuriick. Das Ausgabesignal dient
nachfolgenden Neuronen als Eingangssignal. Die Propagierungsfunktion ist linear und gibt an,
wie stark das Neuron angeregt wird. Die Netzeingabe net; errechnet sich aus der Summe der
Eingangssignale o; und der Verbindungsgewichte w; ;. Mit Hilfe der Aktivierungsfunktion

fact,j(net;) wird ab einem gewissen Schwellwert ein Ausgabesignal o; geliefert.

Abbildung 2.1: Datenverarbeitung in einem Neuron[1]
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2.1.1 Die Aktivierungsfunktion

Beim Design von neuronalen Netzen muss fiir jedes Neuron eine Aktivierungsfunktion gewéhlt
werden. In der Praxis wird fiir Neuronen einer Schicht dieselbe Funktion verwendet. Die am
haufigsten verwendeten Aktivierungsfunktionen sind in Abbildung 2.2 dargestellt. Die Sigmo-
id Funktion stellt eine S-Kurve dar und liegt zwischen den Werten Null und Eins. Die Tangens
hyperbolicus (tanh) Funktion ist &hnlich zu der Sigmoid Funktion mit dem Unterschied, dass
diese Werte zwischen Null und -1 annehmen kann. Der Vorteil dieser beiden Funktionen ist
deren stetige Differenzierbarkeit. Beide Funktionen haben die Nachteile, dass eine Séttigung
eintritt, wenn ihre Minimal- bzw. Maximalwerte erreicht werden, was zu dem Problem des sog.
verschwindenden Gradienten fiithrt. Auflerdem verursachen sie einen erhéhten Rechenaufwand.
Ein weiterer Nachteil der Sigmoid Funktion ist der, dass es sich hier um keine null-zentrierte
Funktion handelt. Das bedeutet, dass die Funktion nie einen negativen Wert annimmt. Die
Rectified Linear Unit (ReLU) Funktion ist die standardméfig verwendete Aktivierungsfunk-
tion in neuronalen Netzen und hat mafBigeblich zu deren Erfolg beigetragen[2]. Die ReLU
Funktion ist fiir alle Werte gréfSer Null die Identitdtsfunktion und ansonsten Null. Der Nach-
teil von ReLLU liegt auch darin, dass es sich um keine null-zentrierte Funktion handelt. Dafiir
ist sie aber sehr leicht zu berechnen und wird daher vor allem in CNNs eingesetzt. Die Leaky
ReLU und Exponential Linear Unit (ELU) Funktionen sind Anpassungen der ReL.U Funktion,
so dass auch Werte kleiner als Null angenommen werden kénnen. Die Maxout Funktion wird
aus den gelernten Parametern berechnet[3]. In [4] ist die Maxout Funktion beschrieben. Diese
stellt eine neue stiickweise lineare Aktivierungsfunktion dar, die mittels Gradientenabstieg
unabhéngig fiir jedes Neuron angelernt wird. Dabei wurde gezeigt, dass diese Funktion die
Performance eines neuronalen Netzes, ohne signifikante Erhohung der Anzahl der Parameter,

verbessert.

Abbildung 2.2: Aktivierungsfunktionen
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2.1.2 Klassifizierung von kiinstlichen neuronalen Netzen

Fiir kiinstliche, neuronale Netze gibt es eine Vielzahl von Anwendungsmoglichkeiten. Daher
wird nachfolgend die Einteilung der Netze anhand ihrer lokalen Anordnung der Neuronen
erklart. Im nachsten Schritt wird betrachtet, welche Lernverfahren fiir KNN zur Verfiigung

stehen.

2.1.2.1 Netzwerktopologie

Kinstliche neuronale Netze bestehen aus einer Vielzahl an Neuronen und deren Verbindun-
gen zu einander. Als Topologie wird die Struktur der Neuronenverbindungen in einem Netz
bezeichnet. Es lassen sich beim Aufbau von KNN unterschiedliche Grundstrukturen festlegen,
wobei die geldufigsten Strukturen in diesem Abschnitt erkldrt werden. Die Netzwerktopolo-
gie wird auch als Netzwerkarchitektur oder -struktur bezeichnet. Die Zusammenfassung von
Neuronen mit gleicher Funktionalitit erfolgt in sog. Schichten (engl. layer) und stellt eine
grundlegende Architekturkomponente dar. Es konnen drei unterschiedliche Topologien von
KNN unterschieden werden. Eine Ubersicht verschiedener Netzwerkmodelle ist in Abbildung
2.3 dargestellt. [5]

Abbildung 2.3: Verschiedene Architekturen von neuronalen Netzen[6]
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Einschichtiges vorwarts betriebenes Netz Die einfachste Netzwerkstruktur ist die der ein-
schichtig, vorwérts betriebenen Netze (engl. single layer feed-forward network). Die Einga-
beschicht (engl. input layer) ist vollstdndig mit der Ausgabeschicht (engl. output layer) ver-
bunden, wobei der Datenfluss nur von der Eingabe zur Ausgabe moglich ist. Diese Netz-
werkstruktur besitzt in der Regel eine lineare Aktivierungsfunktion. Typische Modelle dieser
Architektur sind das Perzeptron (engl. Single Layer Perceptron, SLP) und das Adaptive Linea-
re Neuron (ADALINE). Diese beiden Modelle sind auf die Losung linearer Problemstellungen
beschrinkt. [5]

Mehrschichtiges vorwarts betriebenes Netz Das mehrschichtig, vorwérts betriebene Netz
(engl. multi layer feed-forward network) ist eine Erweiterung der einschichtigen Netze um
eine oder mehrere zuséatzliche, verdeckte Schichten (engl. hidden layer). Sind die Neuronen
einer Schicht mit allen Neuronen der vorhergehenden Schicht verbunden sind, spricht man
von einem vollstandig verbundenem Netz (engl. fully-connected). Ein Multilayer Perzeptron
(engl. multi layer perceptron, MLP) ist ein Modell dieser Architektur. Ein MLP gilt als uni-
verseller Funktionsapproximator, da es jede mathematische Funktion approximieren kann und
daher flexibel einsetzbar ist. Die Leistungsfihigkeit von MLPs ist abhéngig von der gewéhl-
ten Anzahl an verdeckten Schichten und Neuronen. In der Praxis ist die Entwicklung eines
MLP meist mit einem ,, Trial & Error“ Prozess verbunden[5]. Durch die Zuordnung von nicht-
linearen Aktivierungsfunktionen ist das MLP dazu geeignet nicht linear separierbare Daten zu
unterscheiden bzw. Funktionen zu approximieren. Ein MLP stellt die Basis fiir viele praktische

Anwendungen dar. [7]

Rekurrentes Netz Diese Netzwerktopologie besitzt im Gengensatz zu den beiden zuvor ge-
nannten Architekturen riickgerichtete Kanten und enthélt dadurch Riickkopplungen. Hier
wird zwischen direkten, indirekten und seitlichen Riickkopplungen unterschieden. Aufgrund
der Riickkopplungen erhéilt das Netz ein dynamisches Verhalten. Diese Netze werden in der

Praxis zur Verarbeitung von Sequenzen eingesetzt. [5]

2.1.2.2 Lernverfahren von neuronalen Netzen

Unter Lernen im Zusammenhang mit kiinstlichen neuronalen Netzen wird ein Prozess verstan-
den, in dem an ein KNN Daten einer Problemstellung angelegt werden und das Netz seine
Verbindungsgewichte so anpasst, dass das Problem gelost werden kann. Dieser Vorgang wird
auch als Training bezeichnet. Daher werden die zur Verfiigung stehenden Daten in Trainings-
und Testdaten unterteilt. Mit Hilfe der Trainingsdaten wird der Lernprozess des Netzes durch-
gefithrt. Die Testdaten dienen zur Evaluation des KNN. Mit ihnen kann festgestellt werden,
wie das neuronale Netz auf neue, bisher unbekannte Daten reagiert. Ein Lernprozess kann in
vier Schritte unterteilt werden und ist beendet, wenn ein angegebenes Zielkriterium oder die

vorgegebene Anzahl an Lernschritten erreicht ist. [5]
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1. Vorbelegung der Verbindungsgewichte

2. Trainingsdaten an das Netz anlegen

3. Berechnung der Ausgabewerte

4. Anpassung der Verbindungsgewichte entsprechend des gewéhlten Lernalgorithmus

Es gibt 3 verschiedene Arten von Lernverfahren, um ein kiinstliches neuronales Netz zu trai-

nieren.

Uberwachtes Lernen Beim iiberwachten Lernen (engl. supervised learning) werden die be-
rechneten Ausgabemuster mit den gewiinschten Ausgabemustern verglichen und die Gewichte
des neuronalen Netzes so angepasst, dass die Differenz der Ausgabe des Netzwerks und der
tatsdchlichen Ausgabe minimal wird. Fiir dieses Vorgehen muss zu jedem Eingabedatensatz
ein entsprechender Ausgabewert zur Verfiigung stehen. Ziel dieses Ansatzes ist die Assoziation
von Eingabedaten zu Ausgabedaten. Das neuronale Netz soll also eine Funktion lernen, die die
Zuordnungsregel von Eingabedaten zu Ausgabedaten approximiert. Beispiele fiir dieses Ver-
fahren sind die Delta-Regel bei SLPs und der in Kapitel 2.1.4 beschriebene Backpropagation-
Algorithmus fiir MLPs. [8]

Uniiberwachtes Lernen Beim uniiberwachten Lernen (engl.unsupervised learning) stehen
im Gegensatz zum iiberwachten Lernen die korrekten Ausgabewerte nicht zur Verfiigung. Das
KNN veréndert sich entsprechend der Eingabedaten von selbst. Das Ziel dieses Lernverfahrens
ist es, ein Muster in den Eingabedaten zu erkennen. Es soll festgestellt werden, warum man-
che Eingabemuster hédufiger auftreten als andere. Anhand einer festgestellten RegelméafBigkeit
der Eingabewerte, werden diese entsprechenden Gruppen zugeordnet. Lernalgorithmen des

uniiberwachten Lernens sind die adaptive Resonanztheorie und die Hebbsche Lernregel. [8]

Bestdrkendes Lernen Das bestidrkende Lernen (engl. reinforcement learning) wird ange-
wandt, wenn die Ausgabe eines Systems eine Aktion sein soll. In diesem Fall ist eine einzelne
Aktion weniger von Bedeutung, als die Sequenz von auszufithrenden Aktionen (Taktik). Das
neuronale Netz soll in der Lage sein, die Giite von Aktionssequenzen einzuschitzen und ba-
sierend auf vergangenen Sequenzen eine neue Taktik zu generieren. Die bekanntesten Algo-
rithmen dieses Lernverfahrens sind die Monte-Carlo-Methoden und das Temporal Difference

Learning. [8]

2.1.3 Die Kostenfunktion

Neuronale Netze, die zur Klassifikation oder Regression eingesetzt werden, haben das Ziel er-
lernbare Aufgaben zu 16sen, wie zum Beispiel die Zuordnung von Eingabedaten und Ausgabe-

daten. Wie bereits erwdhnt miissen beim iiberwachten Lernen die Gewichte der Verbindungen
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eines Netzes so angepasst werden, dass die tatsachliche Ausgabe des Netzes zu der gewtinsch-
ten Ausgabe einer zugehérigen Eingabe passt. Um das zu erreichen wird eine Kostenfunktion
(engl. Loss Function) benotigt, welche die Differenz zwischen tatséchlichem und gewiinschten
Ausgabewert misst. Die Kostenfunktion soll mit Hilfe von Trainingsdaten minimiert werden.
Abhéngig davon, ob das Netz zur Klassifikation oder zur Regression eingesetzt wird, werden in
der Praxis verschiedene Kostenfunktionen gewéhlt. Wird das KNN zur Regression eingesetzt,
dann wird standardméBig der Mean Squared Error (MSE) verwendet. Fir den Fall, dass es
hier zu unzureichenden Ergebnissen kommt, kann auch der Mean Absolute Error (MAE) oder
der Mean Squared Logarithmic Error (MSLE) verwendet werden. Bei der Klassifikation wird

standardméBig Cross-Entropy als Kostenfunktion eingesetzt. [8]

2.1.4 Der Backpropagation-Algorithmus

Der Backpropgation-Algorithmus wird heute in fast allen neuronalen Netzen eingesetzt. Er er-
moglicht es die Gewichte der versteckten Schichten anzupassen. Bei Hidden Layern kann kein
direkter Fehler zwischen gewiinschtem und tatsédchlichem Ausgabewert berechnet werden, weil
dieser nur in der Ausgabeschicht bekannt ist. Der Backpropagation-Algorithmus gliedert sich
in drei Schritte. Zuerst findet der Forward-Pass statt, bei dem eine Eingabe an das neuronale
Netz angelegt wird und der zugehorige Ausgabewert berechnet wird. Anschlieend wird der
Fehler der Ausgabeneuronen ermittelt. Uberschreitet dieser Fehler einen gewissen Schwellwert,
dann kommt es zum sog. Backward-Pass. Die Fehlerterme breiten sich in Richtung der Ein-
gabeschicht aus. Anhand dieser Fehlerterme werden die Gewichtsanpassungen durchgefiihrt,

so dass die Fehlerterme minimal werden. [9]

Der Backpropagation-Algorithmus verwendet den Gradientenabstieg (engl. Gradient Descent),
um die Kostenfunktion in einem KNN zu minimieren. Es werden die Gewichte w; der Verbin-
dungen zwischen den Neuronen so bestimmt, dass die Kostenfunktion minimal wird. Dabei
werden die Parameter des Netzes in entgegengesetzter Richtung des Gradienten der Kosten-
funktion V.Jy(0) angepasst . Die Lernrate n bestimmt die Grofle der Schritte zum Erreichen
eines (lokalen) Minimums. Mit dieser Technik lassen sich mehrstufige Perzeptronen effizient
trainieren. [10][11]

2.1.4.1 Varianten des Gradientenabstiegs

Es gibt drei Varianten des Gradient Descent Verfahrens, welche sich durch die Anzahl der
verwendeten Daten zur Berechnung des Gradienten unterscheiden. Abhéngig davon wird ein
Kompromiss zwischen Genauigkeit der Parameteraktualisierung und Dauer der Parameterak-

tualisierung eingegangen. [12]
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Batch Gradient Descent Beim Batch Gradient Descent wird eine Anpassung der Parameter
f nach Verarbeitung aller Daten durchgefiihrt.

0=0—n VeJ(0) (2.1)

Da bei diesem Ansatz die Gradienten fiir die vollstdndigen Trainingsdaten berechnet werden
miissen, kann die Ausfithrung sehr lange dauern. Fiir Datensétze, die nicht in den Speicher
passen, kann Batch Gradient Descent nicht verwendet werden. Es ist garantiert, dass dieses
Verfahren fiir eine konvexe Fehlerflache zu einem globalen Minimum und fiir eine nicht konvexe

Fehlerflache zu einem lokalen Minimum konvergiert. [12]

Stochastic Gradient Descent Stochastic Gradient Descent (SGD) nimmt eine Anpassung

der Parameter 6 nach jedem einzelnen Trainingsdatensatz mit Input 2 und Output 3@ vor.
0=0-n- VoJ(0;2;y") (2:2)

Die Schwankungen des SGD erméglichen zum einen das Erreichen besserer lokaler Minima,
kénnen aber auch zur Uberschreitung lokaler Minima fithren. Es wurde aber bereits gezeigt,
dass durch eine langsame Verringerung der Lernrate SGD das selbe Konvergenzverhalten wie
Batch Gradient Descent zeigt. [12]

Mini-Batch Gradient Descent Mini-Batch Gradient Descent ist eine Mischung der beiden
zuvor genannten Verfahren, um deren Vorteile zu vereinigen. Eine Anpassung der Parameter

f wird fiir jeden Mini-Batch, welcher aus n Datensétzen besteht, durchgefiihrt.
0=0-—n- V@J(@, x(i:i+n); y(zl+n)) (23)

Dieser Ansatz hat zum Einen den Vorteil der verringerten Varianz bei der Parameteraktuali-
sierung, was zu einer stabileren Konvergenz fithrt und zum Anderen bietet er die Moglichkeit
der Nutzung effizienter Matrixberechnungen. Fiir gewthnlich liegt die Gréfle der Mini-Batches
zwischen 50 und 256. Dieser Algorithmus wird standardméBig fiir das Trainieren neuronaler
Netze verwendet. [12]

2.1.4.2 Optimierungen des Gradientenabstiegs

Nachfolgend werden die Optimierungsalgorithmen Moment, Adagrad, Adadelta und Adam

vorgestellt.

Moment Die hohen Schwankungen in der Varianz des SGD fiihren zu einer langsamen Kon-

vergenz. Mit Hilfe des Moments (engl. Momentum) werden Schritte in Richtung eines Minimas
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erhoht und Schwankungen geddmpft. Dazu wird ein Anteil v der letzten Parameteranpassun-

gen zur aktuellen Parameteranpassung hinzugefiigt.
v =" v—1+n - VoJ(0) (24)

Das fiihrt zu einem Update der Parameter § = 6 — v;. Dem Parameter v wird iiblicherwei-
se der Wert 0,9 zugewiesen. Der Parameter v erhoht sich fiir Gradienten, die in die selbe
Richtung zeigen und verringert sich bei Richtungswechseln. Diese Technik reduziert unnétige
Parameteranpassungen und fithrt zu einer schnelleren, stabileren Konvergenz und reduziert
die auftretenden Schwankungen des SGD. [13]

Adagrad Adagard passt die Lernrate n abhéingig von den Parametern 6 an. Das fiihrt zu
starkeren Anpassungen fiir seltene Parameter und geringeren Anpassungen fiir hdufige Para-

meter. Dadurch ist dieser Ansatz besonders fiir Daten mit fehlenden Attributen geeignet.

Ui

Op 1= 0p; — \/ﬁ Gty
St

Der Vorteil dieses Algorithmus ist, dass die Lernrate nicht manuell angepasst werden muss.

(2.5)

In derzeitigen Implementierungen wird sie auf den Wert 0,01 gesetzt. Der Nachteil ist eine

kontinuierlich abnehmende Lernrate. [14]

Adadelta Adadelta ist eine Erweiterung des Adagrad Algorithmus, um das Problem der
kontinuierlich abnehmenden Lernrate zu beheben. Anstatt alle zuvor berechneten Gradienten
zu speichern, wird der gleitende Mittelwert der Gradienten E[g?]; verwendet. Auilerdem wird
dhnlich wie bei der Moment Technik ein Parameter v eingefiihrt. Die Parameterdnderung

berechnet sich dann wie folgt:

Elg°li =7 El¢°li1+(1—7) - g (2.6)
o
Ab, = Wi (2.7)

Da der Term unter der Wurzel dem Root Mean Squared Error (RMSE) entspricht, kann Ada-
delta vollstdndig auf eine Lernrate verzichten, indem einfach der RMSE der zuvor berechneten

Gradienten verwendet wird. [15]

10
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Adam Adaptive Moment Estimation (Adam) ist eine weitere Methode, die adaptive Lern-

raten fiir jeden Parameter berechnet. Zusétzlich werden individuelle Momente verwendet.

my

o 2.
T (2:8)
L Ut
i1 =0 — —— - iy (2.10)

\/7)At+6

Typischerweise werden fiir die Parameter 31, 2 und e die Werte 0.9, 0.999 und 10e~® ver-
wendet. Der Adam Optimierer hat in der Praxis gute Ergebnisse gezeigt und kommt daher in
den meisten neuronalen Netzen zum Einsatz. Der Algorithmus konvergiert sehr schnell und
die Lerndauer des zu trainierenden Modells ist auch gering. Auflerdem behebt er die zuvor
genannten Probleme der abnehmenden Lernrate, der langsamen Konvergenz und der hohen

Varianz in den Parameterdnderungen. [16]

In Abbildung 2.4 ist das Konvergenzverhalten einiger Optimierungsalgorithmen dargestellt.

Abbildung 2.4: Konvergenzverhalten der Optmierungsverfahren|[12]

2.2 Besonderheiten von Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Networks gehoren zur Kategorie der tiefen, mehrschichtigen, neuronalen
Netze und sind insbesondere fiir die Verarbeitung von zweidimensionalen Daten wie zum Bei-
spiel Bildern und Videos ausgelegt. CNNs reduzieren die Anzahl der zu lernenden Parameter
und verbessern dadurch das Training in vorwértsgerichteten Netzen mittels Back-Propagation.
CNNs wurden urspriinglich als Deep Learning Framework vorgeschlagen, welches nur gerin-
ge Anforderungen an die Datenvorverarbeitung stellt. CNNs propagieren die Eingabedaten
durch verschiedene Layer des Netzwerks, in denen unterschiedliche digitale Filter angewendet
werden, um Features zu detektieren. CNNs kénnen sowohl zur Klassifikation, als auch fiir

Regression eingesetzt werden. [17]

11
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2.2.1 Aufbau von Convolutional Neural Networks

Die Besonderheit von Convolutional Neural Networks besteht darin, dass mehrdimensionale
Daten, wie zum Beispiel Bilder, Videos oder Sprache, verarbeitet werden kénnen. Diese Netze
bestehen hauptséchlich aus Convolution, Pooling und vollstdndig verbundenen Layern, wobei
nachfolgend die ersten beiden Typen vorgestellt werden. In der Praxis folgt ein Pooling Layer
immer auf einen Convolution Layer. Diese beiden Layer werden mehrfach hintereinander aus-
gefiihrt und dienen zur Feature Extraction. Darauffolgend wird ein MLP verwendet, welche die
extrahierten Features benutzt, um eine Klassifikation oder Regression durchzufiihren. Fiir die
einfachere Veranschaulichung, wird nachfolgend das CNN am Beispiel der Bildverarbeitung

beschrieben.

Convolution Layer Die Grundlage fiir den Convolution Layer bildet der mathematische
Faltungs-Operator (engl. convolution). Die Eingabedaten werden mit einer festgelegten An-
zahl an digitalen Filtern, die eine feste Pixelgrofie haben, analysiert. Dadurch wird nicht jeder
Pixel mit einem Neuron verbunden, sondern nur lokale Bereiche des Bildes. Die Grofle des
lokalen Bereichs entspricht der Grofie des Filters und wird als rezeptives Feld (engl. receptive
field) bezeichnet. Die Anzahl der Gewichte eines Neurons ergibt sich dann aus dem Produkt
des rezeptiven Feldes und der Tiefe des Eingabebildes. Dieses Vorgehen ist in Abbildung
2.5 am Beispiel eines 32x32 Farbbildes und fiinf 5x5 Filtern dargestellt. Jedes Neuron im
Convolution Layer hat 75 (5x5x3) Verbindungen zu dem Eingabebild. Dabei sind immer 5

Neuronen dem selben Bildausschnitt zugeordnet. Die Groéfle der Ausgabe ist abhéngig von

Abbildung 2.5: Funktionsweise des Convolution Layers[18]

den Hyperparametern zero-padding, Schrittweite (engl. stride) und der Anzahl der Filter. Die
Anzahl der Filter entspricht der Tiefe der Ausgabe. Zero-padding und stride haben Einfluss
auf die Héhe und Breite der Ausgabe. Unter stride versteht man die Schrittweite, mit der ein
Filter von links oben nach rechts unten iiber ein Bild geschoben wird. Zero-padding gibt an

wie sich der Filter an den Réndern eines Bildes verhalten soll. Die nachfolgende Formel zeigt,

12
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wie die Ausgabegrofle berechnet werden kann. Dabei muss das Ergebnis ein ganzzahliger Wert

sein, sonst ist die Konfiguration nicht zulédssig.

W—-F+2-P
S

+1 (2.11)

In dieser Formel entspricht W der Breite der Eingabe, F' der Grofle des Filters, P dem zero-
padding Parameter und S der Schrittweite. Die Hohe der Ausgabedaten lisst sich analog
berechnen. [18]

Pooling Layer Der Pooling Layer wird auf das Ergebnis eines Convolution Layers angewen-
det und dient dazu die Groéfle der zu verarbeitenden Daten zu reduzieren. Das fithrt gleich-
zeitig zu einer Reduzierung der Netzparameter und des Rechenaufwandes. Auflerdem wird
so das Problem von Overfitting verhindert. Es gibt verschiedene Pooling-Techniken, wobei
in der Praxis meist Max-Pooling verwendet wird. Es wird ein Fenster mit festgelegter Grofle
und Schrittweite von links oben nach rechts unten iiber die Eingabedaten geschoben und aus
jedem Bereich wird der Maximalwert beibehalten. Das Vorgehen ist in Abbildung 2.6 dar-
gestellt. Die Tiefe der Ausgabedaten entspricht der Tiefe der Eingabedaten. Die Grofle der
Ausgabe lésst sich mit der Formel 2.12 berechnen, wobei W der Breite der Eingabe, F' der
Grofle des Fensters und S der Schrittweite entspricht. Die Hohe der Ausgabedaten lésst sich

wieder analog berechnen. [18]

W —F
S

1 (2.12)

Abbildung 2.6: Funktionsweise von Max-Pooling[18]

2.2.2 Architekturen von Convolutional Neural Networks

Nachfolgend werden die géngigsten Architekturen von Convolutional Neural Networks gezeigt.
Dazu gehéren AlexNet, GoogleLeNet, VGGNet und ResNet.

13
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2.2.2.1 AlexNet

AlexNet[19] wurde von Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever und Geoffrey E. Hinton an der Univer-
sitdt von Toronto entwickelt und war der Gewinner der ImageNet Large Scale Visual Recogni-
tion Challenge (ILSVRC) im Jahr 2012. ImageNet ist ein jahrlich stattfindender Wettbewerb
mit Spezialisierung auf Bildklassifikation. Die Architektur ist in Abbildung 2.7 dargestellt.
AlexNet verwendet die ReLU Aktivierungsfunktion anstatt der tanh-Funktion. Das fithrt du
zu einem sechs mal schnelleren Trainingsprozess und einer erhohten Klassifikationsgenau-
igkeit. AuBlerdem wird Dropout Regularisierung verwendet, damit es nicht zu Overfitting
kommt. Ein weiteres Merkmal von AlexNet ist die Verwendung von iiberlappendem Pooling,
was zu einer schmaleren Netzarchitektur fithrt und die Top-1 bzw. Top-5 Fehlerraten um 0.4%
bzw. 0.3% senkt. Diese Architektur besteht aus fiinf Convolution Layern und drei vollstandig
verbundenen Schichten. Nach jeder dieser Schichten wird die ReLU Aktivierungsfunktion an-
gewandt. AlexNet hat 62.3 Millionen Parameter und 650.000 Neuronen. Der Trainingsprozess
dieses Netzes braucht 90 Trainingsepochen und dauert auf zwei GTX 580 Graphical Proces-
sing Units (GPU) zwischen fiinf und sechs Tagen. Als Lernalgorithmus wird SGD mit einer

Lernrate von 0.01, einem Moment von 0.9 und einer Gewichtsabnahme 0.0005 verwendet.

5 55 JoaE Joag \dense
13 \ 13
- i 13 dense dense
1000
192 128 Max L
o - o pooling 207 2048
pooling pooling

Abbildung 2.7: Architektur von AlexNet[19]

2.2.2.2 GoogleLeNet/Inception

GoogleLeNet[20] auch bekannt unter der Bezeichnung Inception vl ist der Gewinner der
ILSVRC 2014 mit einer Top-5 Fehlerrate von 6.67%. Diese Architektur hebt sich von ande-
ren Architekturen durch die Verwendung von 1x1 Covolution und Global Average Pooling
ab. Diese beiden Techniken sind in [21] detailliert beschrieben. GoogleLeNet verwendet ein
sog. Inception Modul (Abbildung 2.8), welches erlaubt verschiedene Gréfien eines Convoluti-
on Layers auf die selben Eingabedaten anzuwenden. Dadurch werden verschiedene Features
extrahiert und am Ende des Moduls wieder zusammengefiigt. Die 1x1 Convolution dient
dabei zur Dimensionsreduktion. Durch die Average Pooling Technik werden die, in anderen
Architekturen verwendeten vollstdndig verbundenen Schicht, ersetzt, was zu einer Verringe-

rung von trainierbaren Parametern fiihrt und die Top-1 Klassifikationsgenauigkeit um 0.6%
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erhoht. GoogleLeNet hat insgesamt 22 Schichten, wenn man nur die Layer mit Parametern

Abbildung 2.8: Aufbau des Inception Moduls[20]

beriicksichtigt und stellt im Vergleich zu den hier vorgestellten Architekturen AlexNet und
VGGNet ein sehr tiefes Modell dar. Als Lernalgorithmus wurde der asynchrone SGD Algorith-
mus gewéhlt, mit einer festen Lernrate, welche alle acht Trainingsepochen um 4% verringert
wird. Fir das Momentum wird ein Wert von 0.9 gewéhlt. Fiir eine bildliche Darstellung der

gesamten GoogleLeNet Architektur wird auf [20] verwiesen.

2.2.2.3 VGGNet

VGGNet[22] wurde von der Visual Geometry Group (VGG) an der Universitéit von Ohio ent-
wickelt und belegte 2014 bei der ILSVRC mit einer Klassifikationsgenauigkeit von 92.3% den
zweiten Platz. Diese Netzarchitektur ist vor allem durch den einfachen Aufbau charakteri-
siert, da sie nur Covolution Layer der Grofie 3x3 verwendet, die aneinander gereiht sind, um
die Tiefe des Netzes zu erhohen. Die Dimensionsreduktion wird mit der Max-Pooling Tech-
nik durchgefiihrt. Abschlieflend folgen noch zwei vollstdndig verbundene Schichten mit jeweils
4096 Neuronen (Abbildung 2.9). VGGNet gibt es mit unterschiedlichen Tiefen. Am haufigsten

werden die Architekturen mit 16 bzw. 19 Schichten verwendet.

2.2.2.4 ResNet

Die Residual Neural Network Architektur[24] (ResNet) wurde von Microsoft entwickelt und
hat die ILSVRC im Jahr 2015 mit einer Top-5 Fehlerrate von 3.57% gewonnen. Diese Archi-
tektur behandelt das Problem des verschwindenden Gradienten beim Trainieren von tiefen
neuronalen Netzen. Die Architektur enthélt sog. Skip-Verbindungen mit deren Hilfe, die Gra-
dienten im Netz zuriickgereicht werden kénnen. Es gibt verschiedene Auspragungen dieses
Modells, abhéngig von der Anzahl an Schichten. Das Siegermodell 2015 hatte 152 Layer. In
Abbildung 2.10 ist die ResNet Architektur mit 34 Schichten dargestellt. Nach je einer Co-
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Abbildung 2.9: Architektur von VGGNet-16[23]

volution und Pooling Schicht folgen vier Verarbeitungsblocke mit der selben Funktionalitét.
Einziger Unterschied ist die Anzahl der verwendeten Filter (64, 128, 256, 512).

2.2.3 Transfer Learning

Transfer Learning bezeichnet das Ubertragen von Ergebnissen eines bereits fertig trainierten
neuronalen Netzes auf eine neue Aufgabe. Das Trainieren von KNN, insbesondere CNNs zur
Objekterkennung, kann sehr rechen- und zeitintensiv sein. Daher kann es sinnvoll sein, wenn
auf den bereits gelernten Features eines Netzes aufgesetzt wird. Es konnen die Schichten eines
trainierten Netzes konstant gehalten und nur die Ausgabeschichten angepasst werden (Fine-
Tuning). Der Vorteil dieser Technik ist, dass die bereits extrahierten Features eines Netzes
verwendet werden kénnen und nur noch die Zuordnung zu den neuen Klassen trainiert wer-
den muss. Es gibt aber auch die Moglichkeit einige oder alle Schichten weiter zu trainieren.
Dann werden die bereits angepassten Gewichte als Initialwert fiir das Trainieren des Netzes
verwendet, was zu einer Reduktion der Trainingszeit fithrt. Welche Technik verwendet wird
ist abhiingig von der Ahnlichkeit der Quell- und Zieldaten, sowie der GroBe des neuen Da-
tensatzes. In Tabelle 2.1 ist dargestellt, welche Technik fiir welche Ausgangslage verwendet

werden sollen. [18]

Haben die Obkjekte in Bildern dhnliche Strukturen und es stehen fiir das Trainieren eines
Netzes nur wenige Daten zur Verfiigung, dann kann die Ausgabeschicht ersetzt werden. Die
restlichen Schichten des Netzes bleiben gleich und werden nicht in das Training miteinbezogen.
Sind deutliche Unterschiede in den zu erkennenden Objekten zu finden und wenig Beispielda-
ten vorhanden, reicht es nicht aus nur die Ausgabeschicht zu d&ndern. Hier miissen zusétzlich

vordere Schichten des Netzes mit in den Trainingsprozess aufgenommen werden. Fiir grofe
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Ahnliche Daten

Unterschiedliche Daten

Grofler Datensatz

Fine-Tuning

Fine-Tuning oder neu trai-
nieren

Kleiner Datensatz

nur letzte Schichten trainie-
ren

frihere Schichten auch trai-
nieren

Tabelle 2.1: Verwendung von Transfer Learning abhégig vom Datensatz

Datensétze mit dhnlichen Strukturen kann ein bereits fertig trainiertes Netz genommen wer-

den. Hier muss nur die Ausgabe entsprechend der gewiinschten Ergebnisse angepasst werden.

Der Trainingsprozess wird fiir das gesamte Netz angestoflen, ist aber aufgrund der bereits

vorbelegten Gewichte deutlich geringer. Sind keine Ahnlichkeiten eines grofien Datensatzes zu

einem bestehenden Problem vorhanden, dann kann in einem ersten Versuch probiert werden,

das Netz wie im vorherigen Fall mittels Fine-Tuning anzupassen. Die zweite Moglichkeit ist

nur die Struktur eines bestehenden Netzes zu verwenden und mit initialen Gewichten einen

neuen Trainingsprozess starten.
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Abbildung 2.10: Architektur von ResNet mit 34 Schichten
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3 Analyse der zur Verfiigung stehenden Daten
und Erstellung der neuronalen Netze

In diesem Abschnitt der Masterarbeit sollen die zur Verfiigung gestellten Daten analysiert und
deren Vorverarbeitung, sowie die erstellten Modelle beschrieben werden. Basierend auf der
Datenanalyse wird eine Vorverarbeitung durchgefiihrt, um abschliefend verschiedene Modelle
zur Vorhersage der Maschinenparameter vorzustellen. Das Ergebnis eines dreidimensionalen
computertomographischen Scans ist abhéngig von den eingestellten Parametern am Compu-
tertomographen (CT). Es soll versucht werden die einzustellende Stromstérke, Spannung und
Belichtungsdauer an der Maschine, sowie das Filtermaterial, welches verwendet werden soll, zu
bestimmen, so dass ein moglichst genauer 3D-Scan durchgefiihrt werden kann. Hierfiir wird
versucht mit neuronalen Netzen eine Regressionsaufgabe zu l6sen. Es soll die Abweichung
des gemessenen Istwertes einer Messung von dessen Sollwert vorhergesagt werden. Die Mo-
delle werden dann mit Intervallen der jeweiligen Maschinenparameter versorgt und von den
vorhergesagten Abweichungen wird anschliefend das Minimum bestimmt. Die zugehorigen
Eingabewerte stellen das Ergebnis der vorgeschlagenen Maschinenparameter dar. In diesem
Abschnitt wird nur die Struktur der Modelle erkléart. Die Trainings- bzw. Validierungsergeb-

nisse werden im Kapitel 5 gezeigt.

3.1 Datenanalyse

Fiir diese Arbeit wurden vom Fraunhofer Institut in Deggendorf drei Datenbanktabellen der
bisher durchgefiihrten Messungen mit den zugehorigen Messergebnissen, als auch deren 3D

Bilddateien im Dateiformat REK zur Verfiigung gestellt.

3.1.1 Analyse der Messparameter

Die drei Datenbanktabellen liegen im SQL-Format vor und beinhalten Informationen zu den
Messungen, den Messobjekten und den verwendeten Maflen. Jede Zeile in der Datenbank
Messungen entspricht genau einem durchgefiihrten 3D CT-Scan. In der Datenbank Mafe ist
fir jedes gemessene Mafl eine Zeile vorhanden. Die Datenbank Messobjekt beinhaltet alle
verwendeten Objekte. In der Tabelle 3.1 sind die einzelnen Spalten der Datenbanktabellen

beschrieben.
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Insgesamt wurden 15319 Messungen an 62 verschiedenen Objekten durchgefiihrt. Das fithrte
zu 212954 gemessenen Maflen. In dieser Arbeit werden nur die Daten zu den gehérteten
Stahlzylindern mit Durchmessern zwischen einem und zehn Millimeter betrachtet. Zu den
Stahlzylindern sind die Male Durchmesser und Zylindrizitdt an verschiedenen Stellen des
jeweiligen Objekts gemessen worden. Es kann festgestellt werden, dass fiir die Stahlzylinder die
Mafle Durchmesser, D_7Z-10,D_7-5,D_70,D_ 75, D_ 710, Zylindrizitat, FT_Z-10, FT_Z-5,
FT_70, FT_75 und FT__Z10 existieren.

Datenbankname Spaltenname Beschreibung
Messungen Messnummer Eindeutige ID einer CT-
Messung
Messungen Stromstérke, Spannung, | Maschinenparameter
Belichtungsdauer, Qualitét,
Schritte, Filter
Messungen Dunkelwert, Hellwert Dunkelster bzw. hellster
Grauwert mit der gegebenen
Parameterkombination
Messungen Auflésung Vergroflerungsstufe der CT
Messungen Leistung Stromstéarke * Spannung
Messungen Objektnummer Eindeutige ID des gemesse-
nen Objekts
Mafle Typ Typ des MaBes (z.B. Lén-
genmaf, Durchmesser, etc. )
Mafle Istwert Gemessener Wert des Mafles
Mafle Sollwert Richtiger Wert des Mafles
Mafle uTol, oTol Toleranzen
Mafle Maf Bezichnung des Mafles
MafBe Messnummer Eindeutige ID einer CT-
Messung
Messobjekte Objektnummer FEindeutige ID des gemesse-
nen Objekts
Messobjekte Material Material des Objekts
Messobjekte Maximale Durchstrahlungs- | Die maximale Lénge durch
lange das Objekt in der gewédhlten
Positionierung in der CT
Messobjekte Bezeichnung Beschreibung des Objekts

Tabelle 3.1: Ubersicht der zur Verfiigung gestellten Datenbankdumps

Fiir ein erstes Verstindnis der Daten werden die optimalen Maschinenparameter Stromstéarke,
Spannung, Belichtungsdauer und Filtermaterial beispielhaft fiir einen Stahlzylinder mit 2mm
Durchmesser (Objektnummer 7) ermittelt. Als Bewertungskriterium der Messungen wird die
absolute Abweichung zwischen Istwert und Sollwert festgelegt. Umso hoher dieser Wert, de-
sto schlechter sind die benutzten Maschinenparameter. Fiir Messungen, bei denen der Istwert
mit dem Sollwert iibereinstimmt, werden die Maschinenparameter als optimal angenommen.

Es kann festgestellt werden, dass abhéngig vom Maf} verschiedene Kombinationen der Ein-
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gabeparameter zu einem guten Ergebnis fithren. In Abbildung 3.1 sind diese Kombinationen
dargestellt. Es lasst sich erkennen, dass es keine Kombination der Parameter gibt, welche fiir
jedes Maf3 zu einem optimalen Ergebnis fihrt. Daher muss berticksichtigt werden, dass fiir die
Ermittlung der besten Maschinenparameter fiir eine anstehende Messung spezifiziert werden
muss, zu welchem Mafl die Parameter ermittelt werden sollen. Auflerdem ist in diesem Beispiel
aufgefallen, dass es fir Mafle, die die Zylindrizitdt betreffen, keine optimale Parameterkombi-

nation gibt. Die verwendeten Objekte sind in der Tabelle 3.2 dargestellt.

Abbildung 3.1: Optimale Kombinationen der Maschinenparameter abhéngig vom gemessenen
Ma# fiir einen Stahlzylinder mit 2mm Durchmesser
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3.1.2 Analyse der 3D CT-Scans

Zusatzlich zu den Datenbanktabellen wurden auch 3D CT-Scans in Form von REK Dateien zur
Verfiigung gestellt. Da eine REK Datei die Grofie von ca. 1,5 Gigabyte hat, miissen diese zuerst
vorverarbeitet werden. Zu jeder 3D Bilddatei werden mittels eines zur Verfiigung gestellten
Programms drei Projektionen (x-Achse, y-Achse, z-Achse) erstellt, welche im CSV Format
abgespeichert werden. Um das Einlesen dieser Projektionsdateien zu beschleunigen werden
diese in das PNG Format konvertiert. Die Projektionen entlang der x- und y-Achse haben eine
Abmessung von 850x991 Pixel und die Projektion entlang der z-Achse von 991x991 Pixel.
Fine Projektion im CSV Dateiformat hat nur noch die Gréfle von ca. 6 Megabyte und eine
Projektion im PNG Format von 300 Kilobyte. Insgesamt wurden 37190 Projektionsdateien
erstellt. Da bei auftretenden Fehlern wihrend der Konvertierung von den 3D CT Aufnahmen
in die 3 Projektionsebenen kein Abbruch erfolgen durfte, wurde die Konvertierung mit der
nichsten Datei weitergefiihrt. Daher gibt es nicht zu jedem 3D CT-Scan drei zugehorige
Projektionen, was bei der weiteren Verarbeitung beriicksichtigt werden muss. In Abbildung
3.2 sind beispielhaft die drei Projektionen zu Messnummer 22241 dargestellt. Nachfolgend ist
die Aufteilung der Projektionsdateien in P-Projektionen, S-Projektionen und T-Projektionen

aufgelistet, wobei die Buchstaben P, S und T fiir primér, sekundér und tertiar stehen:
e 12401 P-Projektionen
e 12397 S-Projektionen

e 12392 T-Projektionen

Abbildung 3.2: Projektionen zur Messung 22241

3.2 Datenvorverarbeitung

Um die Abweichung zwischen gemessenen Istwert und zugehérigem Sollwert ermitteln zu

kénnen, wird deren Differenz gebildet und anschliefend die Absolutbetrage mit dem Faktor
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1000 multipliziert. Dadurch erhédlt man den absoluten Fehler zwischen Istwert und Sollwert

in Mikrometer (um).

Nach Einlesen der Daten zu den Stahlzylindern, stehen insgesamt 62748 gemessene Mafle zur
Verfiigung. Es werden alle Messungen mit einer vierstelligen Messnummer verworfen, weil
es keine zugehorigen 3D CT-Scans gibt. Mit Hilfe des Interquartilabstands (IQA) werden
Ausreifler bestimmt, welche dann ebenfalls aussortiert werden. Dazu wird das erste und dritte
Quartil der Abweichungen bestimmt und daraus der IQA. Alle Abweichungen, welche die

Bedingung 3.1 erfiillen werden auch aussortiert.

Errorgys > Q3+ 1.5x IQA (3.1)

Nachdem Entfernen der Ausreifler und der Messungen, zu denen keine REK-Dateien verfiigbar
sind, bleiben noch 22.108 Datensétze iibrig. Die Maschinenparameter Schritte und Qualitat
werden nicht betrachtet, da sie flir jede Messung den selben Wert haben und daher keine
weiterhin notwendige Information zur Verfiigung stellen. In der Tabelle 3.2 ist die Verteilung

der Datensétze auf die jeweiligen Messobjekte dargestellt.

Durchmesser [mm)] Objektnummer Anzahl der verwendeten
Datenséitze

2.00 7 4570

2.50 33 1888

4.00 15 3497

4.50 4 467

5.00 16 4529

6.00 17 2442

6.50 24 384

7.00 18 2170

8.00 19 336

10.00 8 99

Tabelle 3.2: Anzahl der gemessenen Mafle bzw. durchgefiihrten Messungen pro Objekt

In Abbildung 3.3 ist ein Pairplot dargestellt. Es wird der Zusammenhang zwischen den Para-
metern Stromstirke, Spannung, Belichtungsdauer, Filtermaterial und der absoluten Differenz
von Ist- und Sollwert betrachtet. Die Diagramme auf der Hauptdiagonalen stellen das Histo-
gramm der jeweiligen Grofie dar. Histogramme geben die Haufigkeitsverteilung einer Variablen
an. Es ldsst sich erkennen, dass der grofite Teil der Messungen mit einer Stromstérke bis ma-
ximal 250 Milliampere durchgefiihrt wurde. Das selbe gilt fiir die Belichtungsdauer mit einem
Wert von 1000 Sekunden. Die Spannung wurde in gréeren Intervallspriingen verdndert, da
fiir einige Spannungsbereiche keinerlei Werte vorhanden sind. Fiir die Abweichungen von Ist-

und Sollwert lédsst sich erkennen, dass die Werte zwischen 0 und 20 Mikrometer gleich verteilt
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sind, mit einem Maximum zwischen zwei Mikrometer und fiinf Mikrometer. Die Nebendiago-
nalen stellen den Zusammenhang zwischen den jeweiligen Parametern zueinander dar. Hier
ldsst sich kein linearer Zusammenhang erkennen. Das belegt auch die in Abbildung 3.4 darge-
stellte Korrelationsmatrix. Die Matrix enthélt keinerlei Werte, welche sich dem Wert 1 oder
-1 ndhern. Ein Wert nahe 1 wiirde einen positiven linearen Zusammenhang und der Wert -1
einen negativen linearen Zusammenhang bedeuten. Die Werte in dieser Matrix liegen im Inter-
vall [-0.22, 0,32]. Die Korrelationsmatrix belegt somit die Vermutung, dass es keinen linearen

Zusammenhang zwischen den Parametern gibt.

Abbildung 3.3: Zusammenhang zwischen Maschinenparamater Stromstéirke, Spannung, Be-
lichtungsdauer und der absoluten Differenz zwischen Ist- und Sollwert
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stromstaerke spannung belichtungsdauer filtermaterial abweichung

stromstaerke
spannung
belichtungsdauer

filtermaterial

abweichung

Abbildung 3.4: Korrelationsmatrix von Maschinenparameter und Abweichung zwischen Ist-
und Sollwert

3.2.1 Verarbeitung der Messparamter

Bevor die Messdaten und deren Ergebnis aus den Datenbanktabellen verwendet werden kon-
nen um ein Neuronales Netz zu trainieren, miissen noch einige Schritte zur Aufbereitung
der Daten durchgefithrt werden. Als Erstes findet eine Aufteilung der Daten in Trainings-,
Validierungs- und Testdaten im Verhéltnis von 60:20:20 statt. Mit den Trainingsdaten wird
das Multilayer Perceptron bzw. das Convolutional Neural Network antrainiert. Die Testdaten
werden zur Evaluation der erstellten Modelle verwendet. Die Validierungsdaten werden ver-
wendet, um das selbe Modell mit unterschiedlichen Konfigurationen vergleichen zu koénnen.
Bei der Vorverarbeitung muss zwischen den numerischen Attributen Stromstérke, Spannung,
Belichtungsdauer und den kategorischen Attributen Filtermaterial, Mafl unterschieden wer-

den.

Numerische Attribute Fiir jedes der numerischen Attribute Stromstéirke, Spannung und Be-
lichtungsdauer wird die Z-Transformation (Standardisierung) wie in Formel 3.2 durchgefiihrt.
Das bedeutet, dass nach dieser Transformation jedes Attribut den Erwartungswert Null und

die Varianz Eins besitzt.

(3.2)

Kategorische Attribute Die numerischen Attribute werden in Integerwerte transformiert
und anschliefend mittels One-Hot-Encoding verarbeitet. Beim One-Hot-Encoding werden fiir
alle unterschiedlichen Klassen eines Attributs neue Spalten hinzugefiigt. Jede neue Spalte
entspricht genau einem Wert des kategorischen Attributs. Diese neuen Spalten sind binér,
d.h. es ist eine Eins enthalten, wenn ein Datensatz zu der Klasse gehort oder eine Null, wenn

er zu einer anderen Klasse gehort.

Die beiden unterschiedlichen Verarbeitungsschritte fiir numerische und kategorische Attribu-

te werden zu einer Preprocessing-Pipeline zusammengefasst. Das hat den Vorteil, dass die
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beiden Transformationen nur einmal anhand der Trainingsdaten durchgefiihrt werden miis-
sen. Die Pipeline wird dann im PKL-Format gespeichert und kann fiir das Vorverarbeiten
der Testdaten oder auch zur Vorverarbeitung der Trainingsdaten in einem anderen Modell

wiederverwendet werden.

3.2.2 Verarbeitung der 3D CT-Scans

Zur Anreicherung des neuronalen Netzes mit Informationen aus den 3D-Rekonstruktionen,
werden fiir alle Projektionsdateien geometrische Kennwerte berechnet. Diese Kennzahlen wer-
den dem neuronalen Netz als zusédtzliche Inputparameter zur Verfiigung gestellt, um eine
genauere Vorhersage der Messabweichung zu bekommen. Durch die Aufnahme der geometri-
schen Features, soll das Modell Informationen iiber das Messobjekt selbst erhalten. Damit
die Kennzahlen ermittelt werden kénnen, muss fiir jede Projektionsdatei eine Vorverarbei-
tung stattfinden. Zu dieser zahlt das Binarisieren mit einem geeigneten Schwellwert und das

Ausfiltern von Storsignalen mittels eines Median Filters.

In einem ersten Schritt werden die einzelnen Pixelwerte der CSV-Projektionsdateien auf das
Intervall 0 - 255 skaliert. Die CSV-Dateien entsprechen dann einem Graustufenbild. Um die
Projektionen anschlieBend binarisieren zu kénnen, muss ein geeigneter Schwellwert ermittelt
werden. Dieser Wert legt die Grenze fest, ab welchem Wert einem Pixel der Wert 0 und
ab wann der Wert 1 zugewiesen wird. Fiir die Bestimmung des Schwellwerts wird der Otsu
Algorithmus[25] verwendet. AbschlieBend erfolgt die Anwendung des Median Filters. Nach die-
ser Vorverarbeitung der Projektionsdateien werden die nachfolgenden Kennzahlen berechnet.
Diese Kennzahlen sollen es dem neuronalen Netz ermdglichen, die zu verarbeitenden Objekte
zu unterscheiden. Die geometrischen Features werden zur Erweiterung des Basis-Modells als
zusétzliche Eingabeparameter zur Verfligung gestellt. Es werden die nachfolgenden Features

berechnet.

Masse Die Masse des Objekts soll Aufschluss dariiber geben, wie gut das Objekt durchstrahlt

wurde. Zur Berechnung der Masse werden alle Pixelwerte addiert.

nxm

M= pi (3.3)
-1

Hohe und Breite Um die Hohe und Breite des in der Projektion dargestellten Objekts zu
ermitteln, wird das minimal umschlieBende Rechteck zu dem Objekt ermittelt. Die Hoéhe und
Breite des Objekts entsprechen den Maflen des Rechtecks.

Momente 1. Ordnung Momente entsprechen in der Bildverarbeitung gewichteten Pixelwer-

ten und dienen dazu Objekte in einem Bild zu beschreiben. Mit Hilfe von Momenten lassen

26



3 Analyse der zur Verfiigung stehenden Daten und Erstellung der neuronalen Netze

sich zum Beispiel die Flache, der Schwerpunkt und die Ausrichtung eines Objekts berechnen.
Daraus ergibt sich fiir Binérbilder, dass das Moment My die Flache bzw. fiir Grauwertbilder,
die Summe der Grauwerte angibt. Die zweidimensionalen Momente (p+q)-ten Grades sind

wie folgt definiert:

- /Oo /OO o %yl f (z,y)dady mit p,q = 0,1,2,... (3.4)

Radius Zur Ermittlung des Radius eines Objekts wird &hnlich wie bei der zuvor erwéhnten
Berechnung von Hoéhe und Breite vorgegangen. Es wird der minimal umschlieflende Kreis um
das Objekt gebildet. Der Radius entspricht dem Radius des Kreises.

Ausdehnung Unter Ausdehnung versteht man das Verhéltnis zwischen der tatséchlichen
Fléche des Objekts und der Fliache des umschlieffenden Rechtecks.

A
Ausdehnung = % (3.5)
R

Soliditat Unter Soliditat versteht man das Verhaltnis zwischen der tatsachlichen Flache des
Objekts und der Fliache der konvexen Hiille. Die konvexe Hiille ist die minimale Kurve, die
das Objekt umschlief3t.

Aow;

Soliditit = (3.6)

konvex

Flachendurchmesser Der Flichendurchmesser ist der Durchmesser eines Kreises, der die
selbe Fldche hat, wie das Objekt selbst

4 % App;
dy = | 2220 (3.7)
T

Intensitat Intensitat bezeichnet den durchschnittliche Pixelwert eines Bildes. Das ist bei
Farbbildern der durchschnittliche Farbwert bzw. bei Graubildern der durchschnittliche Grau-

wert.

3.3 Erstellung eines Multilayer Perceptrons zur Vorhersage der

Messabweichung

In diesem Abschnitt wird ein Multilayer Perceptron (MLP) beschrieben, welches anhand der
Parameter Stromstérke, Spannung, Belichtungsdauer, Filtermaterial und Maf} die absolute
Abweichung in Mikrometer zwischen Ist- und Sollwert einer Messung vorhersagt. In Abb-

dildung 3.5 ist der Aufbau des MLP dargestellt. Es besteht aus einem Input Layer, zwei
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Hidden Layern und einem Output Layer. Der Input Layer besteht es 23 Neuronen, was genau
der Anzahl der zu verarbeitenden Attribute entspricht. Diese sind die numerischen Features
Stromstéarke, Spannung, Belichtungsdauer und die one-hot-encodierten kategorischen Attri-
bute Filtermaterial und Maf. Es gibt 8 verschiedene Filtermaterialien und 12 unterschiedliche
MaBe. Bei den beiden Hidden Layern handelt es sich um Fully-Connected Layer (Dense Layer)
mit jeweils 64 Neuronen. Als Aktivierungsfunktion wird die RELU-Funktion verwendet. Jede
der 23 Eingangsgroflen des Input Layers ist mit jedem der 64 Neuronen des ersten Hidden
Layer verbunden. Auch die Neuronen der beiden Hidden Layer sind alle miteinander verbun-
den. Der Output Layer besteht aus einem Neuron, welches mit den 64 Neuronen des zweiten
Hidden Layers verbunden ist. Der Output Layer verwendet die lineare Identitétsfunktion als
Aktivierungsfunktion. Das MLP besitzt insgesamt 5761 trainierbare Parameter. Die maxima-
le Anzahl an Trainingsepochen fiir das MLP ist auf 1000 beschrénkt. Es ist aber zusitzlich
ein Stoppmechanismus vorhanden, der dafiir sorgt, dass das Training des MLPs abgebro-
chen wird, wenn sich der Validierungsfehler iiber zehn Epochen nicht mehr verbessert. Dieser

Mechanismus soll das Overfitting des neuronalen Netzes beschranken.

mput: | (None, 3)
output: | (None, 5)

Machine Parameter: InputLayer

l
l
l

mput: | (None, 3)
output: | (None, 64)

DenseLayer 1: Dense

mput: | (None, 64)
output: | (None, 64)

DenseLayer 21: Dense

mput: | (None, 64)
output: | (None, 1)

DenseLayer 3: Dense

Abbildung 3.5: Aufbau des MLP zur Vorhersage der absoluten Abweichung

3.3.1 Erweiterung des Modells mit zusatzlichen Parametern

Im vorher beschriebenen MLP wurde die Leistung nicht beriicksichtigt, da diese abhéngig von
den beiden Maschinenparametern Stromstirke und Spannung ist. In einem erneuten Trai-
ningsversuch des MLP wird die Leistung dann als zusétzlicher Inputparameter mitaufgenom-
men. Es wird angenommen, dass der zusédtzliche Parameter weitere Informationen fiir das
Netzwerk bereitstellen kann, obwohl es sich um eine redundante Information handelt. In der
Abbildung 3.6 ist der Zusammenhang zwischen dem neuen Parameter Leistung und den zu-

vor bereits verwendeten Maschinenparametern zu sehen. Es ldsst sich der bekannte lineare
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Zusammenhang mit den beiden Gréflen Stromstéirke und Spannung erkennen. Auflerdem fallt
ebenfalls auf, dass es eine negative Korrelation zwischen Leistung und Belichtungsdauer gibt.
Betrachtet man hingegen die Korrelationskoeffizienten von Leistung und den restlichen Ma-
schinenparametern in Abbildung 3.7, stellt man fest, dass die zweitgrofite Korrelation zwischen
Leistung und Filtermaterial besteht. Dagegen ist die vermutete Korrelation zur Belichtungs-
dauer als nicht relevant einzustufen. Die Anzahl der trainierbaren Parameter des Netzes hat

sich durch hinzufiigen des neuen Inputs Leistung auf 5825 erhoht.

Abbildung 3.6: Korrelation des zusétzlichen Parameters Leistung zu den bereits verwendeten
Groflen

Abbildung 3.7: Korrelationskoeffizienten des zusétzlichen Parameters Leistung zu den bereits
verwendeten Grofien

In einem néachsten Schritt wird dem MLP ein weiterer zusétzlicher Inputparameter mitgege-
ben. Dieser Parameter ist der Durchmesser des gescannten Stahlzylinders. Durch Hinzufligen
des Durchmessers soll das MLP bertiicksichtigen, dass es sich bei den Objekten um Stahl-
zylinder unterschiedlicher Gréfle handelt und eine optimale Maschinenparameterkombination
davon abhéngig ist. Der zusitzliche Inputparameter erhoht die Anzahl der zu trainierenden
Netzwerkparameter auf 5889. Abbildung 3.8 stellt den Zusammenhang zwischen dem Parame-
ter Durchmesser und den bereits im Modell enthaltenen Parametern dar. Aufflerdem sind auch
die Eintrdge der Korrelationsmatrix zu dem Parameter Durchmesser dargestellt. Es lasst sich
feststellen, dass kein linearer Zusammenhang zwischen einem der Attribute und dem Durch-

messer besteht.

3.3.2 Erweiterung des Modells mit geometrischen Eigenschaften

Das neuronale Netz soll unabhéngig von der Eingabe des zu messenden Objekts sein, daher
wird der Parameter Durchmesser nicht weiter beriicksichtigt und stattdessen die in Kapitel
3.2.2 berechneten geometrischen Features als zusétzliche Eingabeparameter hinzugefiigt. Diese
Features werden aus den Projektionen berechnet und sollen es dem Netz erméglichen, unab-
héngig vom tatséchlichen Objekt die Vorhersage der Messabweichung zu verbessern. Diese

Parameter sind Masse, Hohe, Breite, 1. Moment, 2. Moment, Radius, Ausdehnung, Soliditat,
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Abbildung 3.8: Korrelation des zusétzlichen Parameters Durchmesser zu den bereits verwen-
deten Groflen

Fldachendurchmesser und Intensitét. Diese 10 geometrischen Features werden fiir jede Projek-
tion berechnet. Das fiihrt dazu, dass das Netz insgesamt 30 neue Eingabeparameter erhilt.
Der Input Layer besteht aus 54 Eingabeparametern. Die Anzahl der trainierbaren Parameter
des MLPs steigt auf 7745.

3.4 Erstellung eines Convolutional Neural Networks zur Vorhersage

der Messabweichung

Nachdem ein Basis MLP erstellt wurde, welches in 3 Schritten mit zusétzlichen Eingabepa-
rametern erweitert wurde, werden nun zwei Convolutional Neural Network Modelle erstellt.
Das erste Modell wird als Single-Input Modell und das Zweite als Multiple-Input Modell be-
zeichnet. Da es zu einer Messung nur eine 3D-Rekonstruktion, aber mehrere gemessene Mafle
und dadurch auch mehrere Messabweichungen gibt, verwenden diese Modelle nur Messungen
mit dem Mafl D_Z5. Ansonsten wiirden den beiden CNNs verschiedene Messabweichungen
fiir die selben Projektionen zur Verfiigung stehen, was das Training unmoglich macht. Fiir die
Verarbeitung der Projektionen in CNNs werden diese durch Downsampling auf eine Grofie
von 64x64 Pixel gebracht.

3.4.1 Das Single-Input-CNN Modell

Beim Single-Input-CNN Modell werden die drei Projektionen zu einem Bild zusammengesetzt,
welches dann die Gréfle von 192x64 hat. Fiir das Zusammenfiigen der Projektionen gibt es
sechs verschiedene Moglichkeiten. Es werden alle sechs moglichen Permutationen zum Trai-
nieren des Netzes verwendet. Das erhoht zum Einen die Datenmenge fiir das Training und
zum Anderen die Robustheit des Netzes. Fiir das CNN soll es nicht von Bedeutung sein, wie
das Eingabebild zusammengefiigt wurde, sondern welches Objekt abgebildet ist. In Abbildung
3.9 ist die Struktur des Single-Input-CNNs dargestellt. Das Netz besteht aus vier Convolution
Layern, vier Pooling, Layern einem Flatten Layer und drei fully-connected Layern. Neben den

Schichten ist die Dimension der Eingabe und Ausgabe einer Rechenoperation angegeben. Auf
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jeden Convolution Layer folgt immer ein Pooling Layer. Diese Schema wird viermal wieder-
holt und dient der Feature Extraction. Der Flatten Layer transformiert die dreidimensionalen
Daten in einen Vektor, der von den fully-connected Layern verarbeitet werden kann. Diese
Layer berechnen aus den extrahierten Features die Messabweichung. Der zweite Convolution
Layer verwendet 64 Filter, die anderen drei jeweils 32, wobei alle Filter die Grofie 3x3 und die
feste Schrittweite eins haben. Die Padding Funktionalitdt der Convolution Layer sorgt dafiir,
dass die Grofie nach der Verarbeitung beibehalten wird. Als Aktivierungsfunktion wird im
letzten Layer die Identitdtsfunktion verwendet. Alle anderen Layer benutzen die ReLLU Funk-
tion. Der Pooling Layer verwendet ein Fenster der Grofie 2x2 und eine feste Schrittweite von
zwei. Die drei fully-connected Layer bestehen aus 16 Neuronen, 4 Neuronen bzw. 1 Neuron.

Das Single-Input-CNN Modell besitzt insgesamt 71193 trainierbare Parameter.

3.4.2 Das Multiple-Input-CNN Modell

Im Gegensatz zum Single-Input-CNN Modell wird beim Multiple-Input-CNN Modell fiir jede
der Projektionsdateien zu einer Messung ein Inputparameter verwendet. Da aber auch hier die
Projektionen an den Eingédngen vertauscht werden konnen, werden auch bei diesem Modell die
sechs Moglichkeiten zur Zuordnung von Projektionsdatei und Inputparameter beriicksichtigt.
Wie bereits erwahnt, hilft dieses Vorgehen zur Erhéhung der Datenmenge und der Robustheit
des Convolutional Neural Networks. Die Struktur dieses Modells und die Dimension vor und
nach einer Verarbeitungsschicht sind in Abbildung 3.10 dargestellt. In diesem Modell findet
die Feature Extraction fiir jede Projektionsdatei parallel statt. Es werden die gleichen Layer
mit den selben Einstellungen wie im Single-Input Modell verwendet, um die beiden CNNs
besser miteinander vergleichen zu kénnen. Jeder Zweig des Netzes besteht aus jeweils 4 ab-
wechselnden Covolution und Pooling Layern. Nach der Feature Extraction werden die Zweige
des Netzes mit dem Concatenate Layer zusammengefiigt. Aus den drei zu verarbeitenden
Datensétzen mit der jeweiligen Dimension 4x4x32 wird ein Datensatz mit der Dimension
4x4x96. Anschlieflend wird die gleiche Verarbeitungslogik durchlaufen wie im Single-Input
Modell. Das Modell besteht aus 3 Input Layern, 12 Convolution Layern, 12 Pooling Layern,
einem Concatenate Layer, einem Flatten Layer und 3 Dense Layern, wobei der letzte Den-
se Layer der Output Layer ist. Das Multiple-Input-CNN Modell besitzt insgesamt 164249

trainierbare Parameter.

3.5 Zusammenfiigen des Multilayer Perceptrons und des

Convolutional Neural Networks

In einem letzten Schritt werden die beiden Convolutional Neural Networks Modelle jeweils

mit dem zu Beginn erstellten Multilayer Perceptron Modell verkniipft. Es werden die Ein-
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gabeparameter Stromstérke, Spannung, Belichtungsdauer, Filtermaterial, Mafl und Leistung

verwendet.

3.5.1 Das Single-Input-CNN-MLP Modell

Das Single-Input-CNN-MLP Modell ist in Abbildung 3.11 dargestellt. Die Projektionsdateien
werden fiir dieser Modell wieder zusammengefiigt, so dass sich eine Bildgréfie von 192x64
Pixel ergibt. Es werden auch wieder alle Permutationen der mdéglichen Zusammensetzungen
gebildet. Das Modell besteht aus 2 Input Layern, 4 Convolution Layern, 4 Pooling Layern,
einem Flatten Layer, einem Concatenate Layer und 6 Dense Layern. Es werden die glei-
chen Einstellungen fiir die jeweiligen Schichten benutzt, wie in den vorherigen CNN Modellen
bzw. dem MLP Modell. Nach der Feature Extraction werden die Ergebnisse mit denen aus
dem MLP, welches die Maschinenparameter verarbeitet, zusammengefiithrt. Danach folgen 4
fully-connected Layer mit 128 Neuronen, 64 Neuronen, 4 Neuronen und einem Neuron. Die
Convolution Layer und alle Dense Layer bis auf den Letzten verwenden die ReLLU Funktion als
Aktivierungsfuktion. Der letzte Dense Layer, der zugleich die Ausgabeschicht darstellt, ver-
wendet die Identitdtsfunktion als Aktivierungsfunktion. Das Single-Input-CNN-MLP Modell

hat insgesamt 175689 trainierbare Parameter.

3.5.2 Das Multiple-Input-CNN-MLP Modell

Das Multiple-Input-CNN-MLP Modell ist in Abbildung 3.12 dargestellt. Dieses Modell be-
notigt als Eingabe die drei Prjektionsdateien einer Messung in der Grofie 64x64 Pixel und
die Parameter Stromstéirke, Spannung, Belichtungsdauer, Filtermaterial, Mafl und Leistung.
Zur Erhohung der Robustheit werden auch fiir dieses Modell die sechs Kombinationen der
Zuordnung von Bilddatei zu Inputparameter gebildet. Das Modell besteht aus 4 Input Lay-
ern, 12 Convolution Layern, 12 Pooling Layern, 2 Concatenate Layern, einem Flatten Layer
und 6 Dense Layern. Dieses Modell verwendet die selbe Konfiguration der Layer wie das
Single-Input-CNN-MLP Modell. Die Ergebnisse aus dem Teil der Feature Extraction werden
in einen Vektor transformiert und mit den Ergebnissen des MLP verkniipft. AnschlieSend wird
die selbe Verarbeitungs- und Ausgabelogik durchlaufen, wie in dem vorher genannten Modell.

Ingesamt hat das Modell 268745 trainierbare Parameter.
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mput: | (None, 192, 64, 1)

Concatenated Tmage: InputLayer -
output: | (None, 192, 64, 1)

input: (None, 192, 64, 1)
output: | (None, 192, 64, 32)

ConvolutionLayer 1: Conv2D

mput: | (None, 192, 64, 32)

PoolingLayerl: MaxP coling2D -
output: | (None, 96, 32, 32)

mput: | (None, 96, 32, 32)
output: | (None, 96, 32, 64)

ConvolutionLayer_2: Conv2D

Y

mput: | (None, 96, 32, 64)

PoolingLayer2: MaxPooling2D
output: | (None, 48, 16, 64)

mput: | (None, 48, 16, 64)

ConvolutionLayer_3: Conv2D -
output: | (None, 48, 16, 32)

mput: | (None, 45, 16, 32)

PoolingLayer3: MaxPooling2D
output: | (None, 24, 8, 32)

Y

. mput: | (None, 24, §, 32)
ConvolutionLayer_4: Conv2D

output: | (None, 24, §, 32)

mput: | (None, 24, §, 32)

PoolingLayer4: MaxPooling2D
) ) output: | (None, 12, 4, 32)

mput: | (None, 12, 4, 32)
output: (None, 1536)

FlattenLayer: Flatten

mput: | (None, 1536)
output: | (None, 16)

DenseLayer_1: Dense

mput: | (None, 16)
output: | (None, 4)

DenseLayer 2: Dense

mput: | (None, 4)

DenseLayer 3: Dense
output: | (None, 1)

Abbildung 3.9: Aufbau des Single-Input CNN
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3 Analyse der zur Verfiigung stehenden Daten und Erstellung der neuronalen Netze

Image_1: InpufLayer

input:

output:

input:

Image 2: InputLayer

(None, 64. 64, 1)
(None, 64. 64, 1)

output:

(None, 64, 64. 1)
(None, 64, 64, 1)

l

Image_3: InputLayer

nput:

output:

(None, 64, 64, 1)
(None, 64, 64, 1)

)

ConvolutionLayerP_1: Conv2D

mput:

(None, 64, 64, 1)
(None, 64, 64, 32)

ConvolutionLayerS_1: Conv2D
O

output:

input:

(None, 64, 64, 1)
utput:

(None, 64, 64, 32)

ConvolutionLayerT_1: Conv2D

output:

mput:

(None, 64, 64, 1)
{None, 64, 64, 32)

l

!

!

PoolingLayerP_1: MaxPooling2D

input:

one, 64, 64, 32
o ) PoolingLayers

1: MaxPooling2D

input:

(None, 64, 64, 32)

PoolingLayerT_1: MaxPooling2D

input:

(None, 64, 64, 32)

output: | (None, 32, 32, 32) output: | (None, 32, 32, 32) output: | (None, 32, 32, 32)
X input: | (None, 32, 32, 32) . input: | (None, 32, 32, 32) X mput: | (None, 32, 32, 32)
ConvolutionLayerP_2: Conv2D ConvolutionLayerS_2: Conv2D ConvolutionLayerT_2: Conv2D -
output: | (None, 32, 32, 64) output: | (None, 32, 32. 64) output: | (None, 32, 32, 64)

PoolingLayerP_2: MaxPooling2D

input: | (None, 32, 32, 64)

PoolingLayerS_2: MaxPooling2D
(None, 16, 16, 64)

output:

output:

input:

(None, 32, 32, 64)
(Noue, 16, 16, 64)

PoolingLayerT_2: MaxPoolingZD

input:

output:

(None, 32, 32, 64)
(None, 16, 16, 64)

!

] nput: | (None, 16, 16, 64) ] nput: | (None, 16, 16, 64) ] input. | (None, 16, 16, 64)
ConvolutionLayerP_3: Conv2D ConvolutionLayerS_3: Couv2D ConvolutionLayerT _3: Conv2D —
output: | (None, 16, 16, 32) output: | (None, 16, 16, 32) output: | (Noue, 16, 16, 32)
. ) mput: | (None, 16, 16, 32) ) : mput: | (None, 16, 16, 32) ) ) input: | (None, 16, 16, 32)
PoolingLayerP_3: MaxPooling2D PoolingLay 3: MaxPooling2D PoolingLayerT_3: MaxPooling2D
- - N output: | (None, 8, 3, 32) - - N output: | (None, 8, 8, 32) b - b output: | (None, 8, 8, 32)

. mput: | (None, 8, 8, 32) ) iput: | (None, §, 8, 32) . input: | (None, §, 8, 32)
ConvolutionLayerP_4: Conv2D ConvolutionLayerS_4: Conv2D ConvolutionLayerT_4: Conv2D

output: | (None, 8, 3, 32) output: | (None, 8, 8, 32) output: | (MNone, §, 8, 32)

. . input: | (None, 8. 8, 32) ) ) wput: | (None, 8, 3, 32) . . input: | (None, 8, 8, 32)
PoolingLayerP_4: MaxPooling2D PoolingLayerS_4: MaxPooling2D PoolingLayerT 4: MaxPooling2D

output: | (None, 4. 4, 32) output: | (None, 4, 4, 32) output: | (None, 4, 4, 32)

| nput: ‘ [(MNome, 4, 4, 32), (None, 4, 4. 32), (None, 4, 4, 32)] ‘

C ayer_1: Cc

| output: l

(None, 4, 4. 96}

!

input:

FlatenLayer: Flatten

output:

(None, 4, 4, 96)
(None, 1536)

| DenseLayer_1: Dense

input:
output:

(None, 1536)
(None, 16)

|

mput: | (None, 16)
DenseLayer_2: Dense
- output: | (Nome, 4)
nput: one, 4
DenseLayer_3: Dense v o )
output: | (None, 1)

Abbildung 3.10: Aufbau des Multiple-Input CNN Modells



3 Analyse der zur Verfiigung stehenden Daten und Erstellung der neuronalen Netze

mput: | (None, 192, 64, 1)
Concatenated Image: InputLayer -
output: | (None, 192, 64, 1)
A
. input: | (None, 192, 64, 1)
ConvolutionLayer_1: Conv2D
output: | (None, 192, 64, 32)
. . mput: | (None, 192, 64, 32)
PoolingLayer 1: MaxPooling2D -
output: | {None, 96, 32, 32)
. mput: | (None, 96, 32, 32)
ConvolutionLayer 2: Conv2D - -
output: | (None, 96, 32, 64)
. ) mput: | (None, 96, 32, 64)
PoolingLayer_2: MaxPooling2D
output: | (None, 48, 16, 64)
. mput: | (None, 48, 16. 64)
ConvolutionLayer 3: Conv2D -
output: | (None, 48, 16, 32)
) _ mput: | (None, 45, 16, 32)
PoolingLayer 3: MaxPooling2D
" - B output: | (None, 24, 8, 32)
. mput: | (None, 24, 8, 32) i mput: | (None, 24)
ConvolutionLayer_4: Conv2D Machine_Parameter: InputLayer
output: | (None, 24, §, 32) output: | (None, 24)
l r
. . input: | (None, 24, 8, 32) input: | (None, 24)
PoolingLayer_4: MaxPooling2D DenzeLaver 1: Dense -
output: | (None, 12. 4, 32) output: | (None, 64)
mput: | (None, 12, 4, 32) mput: | (None, 64)
FlattenLayer: Flatten - DenseLayer_2: Dense -
output: (None, 1536) output: | (None, 64)

.

/

nput: one, 1536), (None, 64
ConcatenateLayer: Concatenate ! Lo ). O )l
output: (None, 1600)
\
input: one, 1600
DengeLayer_3: Denze ! « )
- output: | (None, 128)
mput: | (None, 128)
DenseLayer_4: Dense
- output: | (None, 64)
\
input: one, 64
DenseLayer 5: Dense ! ™ )
output: | (None, 4)
\
input: one, 4
DenseLayer_6: Dense ! ™ )
- output: | (None, 1)

Abbildung 3.11: Aufbau des Single-Input-CNN-MLP Modells
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3 Analyse der zur Verfiigung stehenden Daten und Erstellung der neuronalen Netze

input: | (None, 64. 64, 1) input: | (None, 64,64, 1) input: | (None, 64, 64, 1)
Tnput_T: TnputLayer
output: | (None, 64. 64, 1) output: | (None, 64, 64, 1) output: | (None, 64,64, 1)

! ! !

input: | (None, 64, 64, 1) input: | (None, 64,64, 1) input: | (None, 64,64, 1)
output: | (None, 64, 64, 32)

Tnput_P: InputLayer Tnput_S: TnputLayer

conv2d_13: ConvZD conv2d_14: Conv2D conv2d_15: Conv2D

output. | (None, 64, 64, 32) output: | (None, 64, 64, 32)
i [ input: ] @Vone, 64, 64, 32) [ put: ] aVone, 64, 64,32) | i . i [ input: ] aVone, 64, 64, 32) |
max_pooling2d_13: } ) max_pooling2d_14 < max_pooling2d_15: 2D
\ output: \ (None, 32, 32, 32) | | output: | (None, 32, 32, 32) \ | output: \ (None, 32,32, 32) |

input: | (None, 32, 32, 32)

(None, 32, 32, 64)

nput: | (None, 32, 32, 32,

(None, 32, 32, 64)

. input: | (Nome, 32, 32, 32)
conv2d_16: Conv2D

(None, 32, 32, 64)

comv2d_17: Conv2D convzd_18: Conv2D
output:

output:

output:

[ put: T ovone, 32, 32, 64)

[put: ] aNone, 32,32, 64)
[ output: | avone, 16, 16, 64) |

["output | oNone. 16, 16. 64) |

l

input: | (None, 16. 16, 64)
output: | (None, 16, 16, 32)

‘ max_pooling2d_16: N [Cinput: ] aVone, 32,32.64) |

[ output: | avone, 16, 16. 64) |

max_pooling2d_17

max_pooling2d_1§:

input: | (None, 16, 16, 64)
output: | (None, 16, 16, 32)

. input: | (None, 16, 16, 64)
conv2d_19: Conv2D

output: | (None, 16, 16, 32)

4

conv2d_20: Conv2D

conv2d_21: ConvD

\ input: \(None. 16, 16.

) [ wput: ] @Vone. 16.16.32) |
[Coutput: | vone 5.5.32) |

[[output: | vone. 5.5.32) |

max_pooling2d_20:

| max_pooling2d_19: ) [ input: ] @Vone, 16. 16.32) |

max_pooling2d_21:
—poolinsd. [Coutput: | one.5.5.3 |

< g

input: | (None. 8, 8, 32)
output. | (None. 5, 5, 32)

input. | (None, 8, 8, 32)
output: | (None, 8. 8, 32)

]

[ input: ] aNone, 5,5, 32) | N [ input: ] (None. 5.5.32) |
| output: | (None, 4, 4, 32) | = | output: | (None, 4, 4, 32) |

R —

[ input: ] [@one, 4. 4. 32). (None. 4. 4. 32). (None. 4. 4. 32)] |
| |

. input: | (None. 8, 5, 32)
conv2d_22: Conv2D

output: [ (None, 5. 3, 32)

conv2d_23: Conv2D

conv2d_24: Conv2D

max_pooling2d_22:

[ input: [ (None, 5, 5. 32) |
= | output: | (None, 4, 4, 32) |

max_pooling2d_23: N

input. | (None, 24)
output. | (None, 24)

max_pooling2d_24:

Tnput_D: TnputLayer

concatenate_3: Concatenate
[Coutput (None, 4, 4, 96)

~.

flatten_2: Flatten

put. | (None, 4. 4, 96)
output: [ (None, 1536)

.

concatenate_4: Concatenate

input. | [(None, 1536). (None, 64)]
output: (None, 1600)

input: | (None, 1600)
output: | (None, 125)

dense_10: Dense

input: | (None, 128)

dense_11: Dense
output: | (None, 64)

input. | (None, 64)
output: | (None, 4)

dense_12: Dense

Abbildung 3.12: Aufbau des Multiple-Input-CNN-MLP Modells
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4 Implementierung

Nachdem zuvor die Modelle beschrieben wurden, soll in diesem Kapitel darauf eingegan-
gen werden, welche Hardware- und Softwarekomponenten zur Erstellung der Modelle benutzt
werden. Dafiir wird zuerst die Systemkonfiguration des benutzten Rechners genannt und an-
schlieend die eingesetzten Python-Bibliotheken erlautert. Es werden nur die verwendeten
Komponenten beschrieben. Fiir detaillierte Informationen ist das Coding zu betrachten. Im

Anhang ist eine Ubersicht der erstellten Programme enthalten.

4.1 Systemkonfiguration

Fiir die Implementierung und das Trainieren der neuronalen Netze wurde ein Laptop mit

folgenden Hardware- bzw. Softwarekomponenten verwendet:
o Prozessor: Intel(R) Core(TM) i7-6600 CPU @ 2.60 GHz
e Arbeitsspeicher: 16 GB RAM
o Festplatte: 256 GB SSD
o Grafikkarte: Intel(R) HD Graphics 520
o Betriebssystem: Windows 7 64-bit

Die Implementierung zum Trainieren der verschiedenen Netze wird mit der Programmierspra-
che Python in Version 3.7 umgesetzt. Zum Organisieren der verschiedenen, benétigten Pakete
wird Anaconda benutzt. Diese Software bietet einen leichten Einstieg in die Programmier-
sprache Python und stellt den industriellen Standard dar, wenn es um die Entwicklung, das
Testen oder Trainieren auf einem einzelnen Computersystem geht. Anaconda stellt mit Conda
ein eigenes Paketverwaltungssystem, die Entwicklungsumgebung Spyder, den Kommandozei-
lenintepreter IPython und ein webbasiertes Frontend Jupyter Notebook zur Verfligung. Alle

erstellten Programme im Rahmen dieser Arbeit werden mit Jupyter Notebook entwickelt.

4.2 Verwendete Python-Bibliotheken fiir Machine Learning

Zur Umsetzung in Python ist es notwendig Bibliotheken einzubinden. In dieser Arbeit werden
die Bibliotheken TensorFlow 1.13.1, Keras 2.2.4 und Scikit-Learn 0.20.1 zur Implementie-

37



4 Implementierung

rung und Evaluation von neuronalen Netzen, insbesondere Convolutional Neural Networks,

eingesetzt.

4.2.1 TensorFlow

TensorFlow[26] ist ein open-source Framework von Google, das zur Programmierung von vie-
len Machine Learning Algorithmen dient. Dieses Framework bildet die Basis fiir Anwendungen
von neuronalen Netzen im Rahmen der Bild- und Sprachverarbeitung. In dieser Arbeit wird
es als Backend fiir das Training der erstellen Modelle verwendet. TensorFlow kann sowohl
auf Central Processing Units (CPU), als auch auf GPUs ausgefiihrt werden. Diese Biblio-
thek stellt neuronale Netze mit Hilfe von gerichteten, zyklenfreien Graphen dar. Die Kanten
eines solchen Graphen stellen die Eingabe bzw. Ausgabe dar. Die Knoten bilden die Verarbei-
tungseinheiten und entsprechen somit den Neuronen in einem kiinstlichen neuronalen Netz.
TensorFlow benutzt fiir die Rechenoperationen mehrdimensionale Datenarrays (sog. Tenso-
ren). Ein Vektor entspricht einem Tensor 1. Ordnung, eine Matrix einem Tensor 2. Ordnung
und eine dreidimensionale Matrix einem Tensor 3. Ordnung. TensorFlow bietet vielzédhlige
Anwendungsmoglichkeiten in der Praxis und wird zum Beispiel von PayPal zur Betrugserken-

nung eingesetzt.

4.2.2 Keras

Keras[27] ist ein Application Programming Interface (API) fiir neuronale Netze, das auf Ten-
sorFlow und anderen Machine Learning Frameworks wie CNTK oder Theano aufsetzt. Keras
unterstiitzt die Implementierung von Convolutional Neural Networks sowie die Verarbeitung
auf GPU und CPU Level. Ein weiterer Vorteil dieser API ist die Méglichkeit zur Erstellung
von Multi-Input und Multi-Output Netzen. In dieser Arbeit wird Keras zur Erstellung der
neuronalen Netze benutzt. Die API stellt alle benétigten Layer als Klassen zur Verfiigung, so
dass nur die Hyperparameter eingestellt werden miissen. Auflerdem ist moglich mit sog. Call-
backs in das Training des neuronalen Netzes einzugreifen. Es konnen individuelle Funktionen
erstellt werden, die wahrend des Trainingsprozesses ausgefiihrt werden kénnen. Die Klasse
FarlyStopping wird verwendet, um den Trainingsprozess zu beenden, falls fiir eine gewisse
Anzahl an Trainingsepochen keine Verbesserung des Validierungsfehlers festzustellen ist. Ke-
ras stellt die verschiedenen Optimierungsstrategien des SGD bereits fertig implementiert zur
Verfiigung und bietet zusétzliche Hilfsfunktionen, wie zum Beispiel die graphische Darstellung

eines erstellten Netzes.

4.2.3 Scikit-Learn

Scikit-Learn[28] ist eine Bibliothek fiir die Programmiersprache Python und wird zum ma-

schinellen Lernen eingesetzt. Sie enthélt eine Vielzahl an Machine Learning Algorithmen, die
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4 Implementierung

in verschiedene Teilbibliotheken, je nach Aufgabenstellung, unterteilt sind. Zu diesen Aufga-
begebieten gehoren Klassifikation, Regression, Clustering, Dimensionsreduktion und Prepro-
cessing. In dieser Arbeit wird Scikit-Learn zum Preprocesinng und zur Evaluierung einge-
setzt. Die Bibliothek stellt zum Beispiel den verwendeten StandardScaler und die Moéglichkeit
zur Erstellung von Pipelines fiir die Datenvorverarbeitung bereit. Zur Evaluation werden die
Metriken MSE, MAE und R2-Score der Scikit-Learn Bibliothek verwendet. Auflerdem bie-
tet Scikit-Learn eine besonders einfache Funktionalitidt zur Aufteilung von Datensétzen in

Trainings-, Validierungs- und Testdaten.
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In diesem Kapitel werden die in Kapitel 3 vorgestellten Modelle ausgewertet. Dabei wird Auf
den Verlauf des Trainingsfehler und des Validierungsfehlers eingegangen. Auflerdem wird ein
Vergleich zwischen vorhergesagten Werten und tatséchlichen Werten gezeigt. Abschlieflend

wird am Beispiel einer Messung die Vorhersage der Maschinenparameter durchgefiihrt.

Als Kostenfunktion zum Trainieren der Modelle wird der Mean Squared Error benutzt, wel-
cher mit dem in Abschnitt 2.1.4.2 vorgestellten Lernalgorithmus Adam Optimizer minimiert
wird. Jedes Netz soll fiir maximal 1000 Epochen trainiert werden. Zur Reduzierung des Over-
fitting Problems wird das Training abgebrochen, wenn sich der MSE der Validierungsdaten
iiber die Dauer von 10 Epochen nicht mehr verbessert. Die jeweils vom Modell verwendeten
Daten werden im Verhéltnis 60:20:20 in Trainingsdaten, Validierungsdaten und Testdaten
aufgeteilt. Zusédtzlich zum MSE wird auch der Mean Absolute Error fiir die Trainings- und
Validierungsdaten ausgewertet. Mit Hilfe der Testdaten wird untersucht, wie sich die Modelle
verhalten, wenn sie unbekannte Daten verarbeiten sollen. Hierfiir wird zusétzlich zu MSE und
MAE auch die R2-Score betrachtet.

5.1 Trainingsdauer

In Tabelle 5.1 ist die Gesamtanzahl der zur verwendeten Daten je Modell sowie deren Auf-
teilung dargestellt. Die Werte in Klammern entsprechen der Anzahl an Daten, die fiir das
Training zur Verfligung stehen, nachdem alle Permutationen der Projektionen gebildet wur-
den. In der Abbildung 5.1 ist die bendtige Gesamttrainingsdauer in Minuten und die benotig-
te Anzahl an Trainingsepochen abhingig vom jeweiligen Modell aufgezeichnet. Fiir die MLP
Modelle dauert das Training ungefdhr eine Minute, obwohl die benétigten Trainingsepochen
zwischen 50 und 90 liegen. Die Schwankung der Trainingsepochen ldsst sich durch die zuféllige
Initialisierung der Verbindungsgewichte erkldren. Auch die beiden CNN Modelle liegen mit
ungefdhr 2 Stunden Trainingsdauer gleich auf, wobei das Single-CNN nach 81 Epochen das
Training beendet und das Multiple-CNN Modell nach 117, was den Maximalwert aller Modelle
darstellt. Die CNN-MLP Modelle haben ein &hnliches Verhalten. Sie benétigen beide ungefdhr
5 Stunden bis das Training nach 20 bzw. 25 Epochen abgeschlossen ist. Es ist festzustellen,
dass mit einer sprunghaften Erhohung der trainierbaren Netzwerkparameter auch die Trai-
ningsdauer entsprechend zunimmt. Kleine Parameteranderungen sind in der Trainingsdauer

nicht zu bemerken. Die minimalen Werte der Trainingsepochen bei den tiefen Netzen lésst
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sich durch die erhohte Anzahl an Trainingsdaten erkldren. Mehr Trainingsdaten fithren dazu,

dass weniger Epochen benétigt werden.

Trainingsdaten| Validerungs- Testdaten Gesamtdaten
daten

MLP Modelle | 13264 4422 4422 22108

CNN Modelle | 1172 (7033) 391 (2345) 391 1954

CNN-MLP 12660 (75960) 4220 (25320) 4220 21100

Modelle

Tabelle 5.1: Aufteilung und Gesamtanzahl der verwendeten Daten
Trainingsdauer [min] Bendtigte Trainingsepochen

350 140
300 120
250 100
200 80
150 60
100 40

50 20

0 0

i b e & & & K 3 & S e & S & K] 2
P o« 67,5‘ (@E@ (\Q\@G‘ JE 0\\;? ¢ g (Se bzé‘ \(@a;“ \\\gb o O“ﬁ
& S ‘§\ & \&\@ o 9 W &F \\@Q’
& ‘&o\ < &

Abbildung 5.1: Trainingsdauer und Trainingsepochen je Modell

5.2 Auswertung mit Trainingsdaten und Validierungsdaten

Die Verldufe der Training- und Validierungsfehler werden nachfolgend fiir jedes Modell be-
trachtet. Dazu werden auch die finalen Werte von MSE und MAE angegeben.

5.2.1 Das Multilayer Perceptron

In Abbildung 5.2 ist der Verlauf von MSE und MAE der Trainings- und Validierungsdaten
flir das MLP-Basis Modell mit den verwendeten Eingabeparametern Stromstérke, Spannung,
Belichtungsdauer, Filtermaterial und Maf3 veranschaulicht. Es kann festgestellt werden, dass
Trainingsfehler und Validierungsfehler den gleichen Verlauf haben, wobei der Trainingsfeh-
ler am Ende des Trainings leicht geringer ist, als der Validierungsfehler. Es lasst sich somit
erkennen, dass das MLP die trainierbaren Parameter anpasst, so dass eine kontinuierlich
Verringerung des Trainingsfehlers erfolgt. Der Validierungsfehler nimmt ebenfalls mit einem
dhnlichen Verlauf wie der Trainingsfehler ab. Nach Beendigung des Trainings liegt der Wert
des MSE (MAE) fiir das MLP-Basis Modell fiir die Trainingsdaten bei 8.91 um? (2.27 um)
und fiir die Validierungsdaten bei 9.91 pum? (2.39 pm). Da zwischen den Fehlern von Trai-
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ningsdaten und Validierungsdaten nur ein sehr geringer Unterschied besteht, ist nicht davon

auszugehen, dass bei dem erstellten Modell ein Overfitting stattfindet.

Abbildung 5.2: Verlauf des MSE und MAE der Trainings- bzw. Validierungsdaten fiir das
MLP-Basis Modell

Betrachtet man im Vergleich dazu den Trainings- und Validierungsfehler des MLP-Modell
mit dem zusétzlichen Parameter Leistung in Abbildung 5.3, lasst sich feststellen, dass durch
Hinzufiigen des Eingabeparameters Leistung keine Verbesserung des MLP erreicht wird. Die
Werte von MSE und MAE haben sich nur minimal verringert. Der MSE und MAE betragen
9.01 um? und 2.28 pum fiir den Trainingsfehler und 10.05 pm? und 2.40 pm fiir den Validie-
rungsfehler. Der zusétzliche Parameter Leistung bietet also kaum Mehrwert fiir das neuronale
Netz. Das bestéatigt die Annahme, dass ein redundanter Parameter, der sich aus anderen Ein-
gabewerten berechnen lésst, keine zuséatzliche Information fiir das Netz bereitstellt. Da aber
der Trainingsaufwand durch diesen Parameter auch nicht erhéht wird, wird er weiterhin in

den anderen Modellen als Eingabeparameter benutzt.

Abbildung 5.3: Verlauf des MSE und MAE der Trainings- bzw. Validierungsdaten fiir das
MLP-Leistung Modell

In der Abbildung 5.4 sind der Trainingsfehler und der Validierungsfehler fiir das MLP Modell
unter Beriicksichtigung des Objektdurchmessers dargestellt. Der MSE und MAE der Trai-
ningsdaten betragen 1.62 pm? bzw. 0.93 um. Die Validierungsfehler erreichen Werte von 2.36
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pum? und 1.13 pum. Es ldsst sich erkennen, dass der Parameter die Genauigkeit der Vorhersage
des Modells deutlich erhoht. Daraus lasst sich schliefen, dass es fiir das neuronale Netz wich-
tig ist, Informationen iiber das Objekt zu haben, zu dem die Maschinenparameter ermittelt

werden.

Abbildung 5.4: Verlauf des MSE und MAE der Trainings- bzw. Validierungsdaten fiir das
MLP-Durchmesser Modell

Das MLP-GeoFeat Modell benutzt statt dem Objektdurchmesser die berechneten geometri-
schen Kennzahlen als zusédtzliche Eingabeparameter fiir das neuronale Netz. Betrachtet man
die Fehlerverldaufe in Abbildung 5.5, so kann festgestellt werden, dass die berechneten Kenn-
zahlen den Objektdurchmesser nicht nur ersetzen kénnen, sondern das gesamte Modell signi-
fikant verbessern. Der Trainingsfehler liegt bei 0.85 pm? und 0.67 pm. Der Validierungsfehler
erreicht die Werte 1.15 pm? und 0.77 pm.

Abbildung 5.5: Verlauf des MSE und MAE der Trainings- bzw. Validierungsdaten fiir das
MLP-GeoFeat Modell

5.2.2 Die CNN Modelle

In Abbildung 5.6 sind die MSE und MAE Fehlerverldufe der beiden CNN Modelle darge-

stellt. Es ldsst sich erkennen, dass die Fehlerkurven deutlich mehr Schwankungen aufweisen,
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als die der MLLP Modelle. Das lisst sich auf den deutlich geringeren Umfang an Daten, die fiir
das Training zur Verfiigung stehen, zuriickfiihren. Es werden aber trotzdem Werte erreicht,
die zwischen dem MLP-Leistung Modell und dem MLP-Durchmesser Modell liegen. Fiir das
Single-Input CNN Modell betriigt der MSE (MAE) 1.42 um? (0.86 um) fiir die Trainings-
daten und 2.51 pm? (1.15 wm) fiir die Validierungsdaten. Das Multiple-Input CNN Modell
erreicht fiir die Trainingsdaten einen MSE von 1.94 um? und einen MAE von 1.01 um. Fiir die
Validierungsdaten kann ein MSE von 2.98 ym? und ein MAE von 1.32 pm erreicht werden.
Die Differenz von Trainings- und Validierungsfehler ist héher als in den MLP Modellen. Das
ist ein Anzeichen, dass die Modelle zu Overfitting neigen. Das kann aber auch auf die geringe

Menge an Trainingsdatensétze zuriickgefithrt werden.

Abbildung 5.6: Verlauf des MSE und MAE der Trainings- bzw. Validierungsdaten fiir die CNN
Modelle

5.2.3 Die CNN-MLP Modelle

Die CNN-MLP Modelle erzielen die besten Werte fiir Trainingsfehler und Validierungsfehler,

wie sich in Abbildung 5.7 erkennen ldsst und das obwohl sie fiir deutlich weniger Epochen
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trainiert werden als die anderen Netze. Das liegt an der groflen Menge an zur Verfiigung
stehenden Trainingsdaten. Das Single-Input-CNN-MLP Modell hat einen MSE von 0.38 pm?
und einen MAE von 0.45 zm bei den Trainingsdaten sowie einen MSE von 1.07 ym? und einen
MAE von 0.70 um bei den Validierungsdaten. Das Multiple-Input-CNN-Modell erreicht mit
einem MSE (MAE) von 0.40 um? (0.46 m) der Trainingsdaten und einem MSE (MAE) von
1.1 pm? (0.70 wm) dhnliche Werte. Die beiden CNN-MLP Modelle sind von den Fehlerraten
vergleichbar mit dem MLP-GeoFeat Modell.

Abbildung 5.7: Verlauf des MSE und MAE der Trainings- bzw. Validierungsdaten fiir die
CNN-MLP Modelle

5.3 Auswertung mit Testdaten

Um zu iiberpriifen, wie die entwickelten Modelle auf unbekannte Daten reagieren, werden
die Validierungsmetriken MSE, MAE und R2-Score mit den Testdaten ermittelt. Mit Hilfe
der Testdaten und den genannten Metriken kann festgestellt werden, wie genau die Modelle
tatsdchlich sind. Dazu sind in Abbildung 5.8 die Werte des MSE und MAE der Testda-
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ten fir jedes Modell dargestellt. Die besten Ergebnisse liefern die Modelle MLP-GeoFeat,
Single-Input-CNN-MLP und Multiple-Input-CNN-MLP mit MSE (MAE) Werten von 1.13
pm? (0.77 pm), 1.04 pm? (0.69 pm) und 1.00 pm? (0.68 pum). Die Fehlerraten der Modelle
MLP-Durchmesser, Single-Input-CNN und Multiple-Input-CNN liegen im selben Bereich. Th-
re MSE Fehlerraten betragen 2.31 pm?, 2.47 pm? und 2.88 um?. Die MAE Fehlerraten liegen
bei 1.13 um, 1.16 um und 1.32 pum. Die beiden Modelle MLP-Basis und MLP-Leistung weisen
mit einem MSE (MAE) von 9.79 um? (2.39 pm) und 9.66 pum? (2.39 um) deutlich héhere

Werte aus.

In Abbildung 5.9 ist der Zusammenhang zwischen der tatsichlichen Messabweichung und der
vorhergesagten Messabweichung des jeweiligen Modells, sowie die zugehorige R2-Score darge-
stellt. Die R2-Score gibt an, wie viel Streuung der Daten mit Hilfe eines linearen Regressions-
modells erklart werden kann. Die drei Modelle MLP-GeoFeat, Single-Input-CNN-MLP und
Multiple-Input-CNN-MLP erreichen mit den Testdaten eine R2-Score von 97%. Das MLP-
Durchmesser Modell hat eine R2-Score von 95%. Die R2-Scores der restlichen Modelle liegen
zwischen 80% und 86%.

Abbildung 5.8: Verlauf des MSE und MAE der Testdaten fiir alle Modelle

5.4 Vorhersage der Messabweichung an einem Beispiel

Um die entwickelten Modelle fiir die Praxis testen zu kénnen, wurde ein Programm geschrie-

ben. Dieses Programm bendétigt als Eingabe drei Projektionsdateien, das Modell im Dateifor-
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Abbildung 5.9: Vergleich von tatsdchlichen und vorhergesagten Messabweichung

mat H5 und eine Preprocessing Pipeline im PKL Format. Der Benutzer kann mit Flags steu-
ern, welches Modell zur Vorhersage verwendet werden soll. Auflerdem kann er die Intervalle
flir Stromstérke, Spannung und Belichtungsdauer einstellen und die Filtermaterialien auswéh-
len. Es soll immer nur ein Maf fiir die Vorhersage gewéhlt werden. Das Programm berechnet
mit Hilfe des zu verwendenden Modells die Messabweichung zu jeder Parameterkombination
der eingestellten Eingabedaten. Aus allen Messabweichungen wird der Minimalwert bestimmt
und die zugehorigen Eingabeparameter ermittelt. Mit dieser Parameterkombination soll die

beste 3D-Rekonstruktion erstellt werden kénnen.

In einem abschlieenden Test wird das Programm jeweils fiir die Modelle MLP-GeoFeat,
Single-Input-CNN-MLP und Multiple-Input-CNN-MLP ausgefiihrt. Als Eingabeparameter
werden jedes Mal Stromstérken im Intervall [50; 250] mit einer Schrittweite von 25, Span-
nungen im Intervall [60; 240] mit einer Schrittweite von 20, Belichtungsdauer im Intervall
[250; 2000] mit einer Schrittweite von 250 und die Filtermaterialien *-’; ’0.5mm Sn’, ’1.0mm
AL, ’0.5mm Cu’, ’3.0mm Al’ und ’1.0mm Cu’ verwendet. Aulerdem wird das Mafl D_ 710 ge-
wahlt. Das fithrt zu 3024 Parameterkombinationen. In der Tabelle 5.2 sind die vorgeschlagenen
Maschinenparameter der jeweiligen Modelle aufgefithrt. Als Projektionsdateien werden die 3
erstellten Projektionen der Messung mit der Messnummer 22241 verwendet. Diese Messung
hat fiir das Mal D_ Z10 und die Eingabeparameter Stromstéirke 225, Spannung 175, Belich-
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tungsdauer 666 und Filtermaterial 0.5mm Cu eine optimale Parameterkombination (Abwei-

chung = 0).
MLP-GeoFeat Single-Input- Multiple-Input-
CNN-MLP CNN-MLP
Stromstarke 225 225 50
Spannung 60 60 60
Belichtungsdauer | 250 250 250
Filtermaterial 1.0mm Cu 1.0mm Cu -
Abweichung 0.32 um 0.37 um 5.69 um

Tabelle 5.2: Vorhergesagte Parameter der Modelle

Wie man sehen kann, geben die beiden Modelle MLP-GeoFeat und Single-Input-CNN-MLP

die selbe Parameterkombination mit fast identischer minimaler Abweichung aus. Das Multiple-

Input-CNN-MLP weicht hier deutlich stérker ab. Wie gut die vorgeschlagenen Parameterkom-

binationen tatséchlich sind, miisste in der Praxis an einem Computertomographen getestet

werden.
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6 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein Multilayer Perceptron Modell und mehrere Convolutional Neural
Networks Modelle entwickelt, welche dazu verwendet werden die Abweichung fiir Stahlzylinder
mit Durchmessern zwischen 1 mm und 10 mm bei dreidimensionalen computertomographi-

schen Rekonstruktionen vorherzusagen.

In einem ersten Schritt wurde ein Multilayer Perceptron entwickelt, das schrittweise mit neuen
Parametern erweitert wurde. Dabei konnte festgestellt werden, dass die Eigenschaften eines
abgebildeten Objekts von grofler Bedeutung fiir neuronale Netze sind. Sie enthalten wichtige
Informationen, die die Genauigkeit der Vorhersage deutlich verbessern konnten. Im Gegensatz
dazu stellen redundante Parameter keinen Mehrwert fiir das Netz dar. Im nachsten Schritt
wurde die manuelle Berechnung der geometrischen Eigenschaften eines Objekts durch ein
Convolutional Neural Network ersetzt, da diese Netze auf die Feature Extraction von Bil-
dern ausgelegt sind. Es wurde ein serielles CNN und paralleles CNN entwickelt. Anschlieend
wurden die beiden CNNs mit dem Mulitlayer Perceptron verkniipft.

Die Auswertung der Modelle ergab, dass die Anzahl der Trainingsepochen nicht relevant fiir
die Genauigkeit eines neuronalen Netzes sind. Es ist vielmehr der Umfang an Trainingsdaten,
der den Netzen zur Verfiigung gestellt wird. Es konnte festgestellt werden, dass drei Modelle
sehr gut zur Vorhersage der Messabweichung geeignet sind. Das wurde auch in einem Test
bestétigt, bei denen Abweichungen kleiner als 0.5 um vorhergesagt wurden und sich einer

optimalen Maschinenparameterkombination gendhert wurde.

In einem néchsten Schritt lieen sich die Modelle erweitern, so dass auch andere Objekte als
die bisherigen Stahlzylinder verarbeitet werden kénnen. Dazu miissten nur mehr Daten fiir
das Training verwendet werden, was aber dazu fithren kann, dass die Hardwareressourcen
nicht mehr ausreichen. Die in dieser Arbeit verwendete Hardware ist mit den entwickelten
Modellen bis an die Grenzen ausgereizt worden. Es wére auch moglich die bestehenden Modelle
mit Dropout und Batch Normalization Layern zu erweitern, um den Trainingsprozess zu

beschleunigen und die Modelle zu optimieren.

Eine weitere Moglichkeit wére auch das in dieser Arbeit angegangene Regressionsproblem
in ein Klassifikationsproblem zu transformieren, um anschliefend einen Vergleich zu ziehen,
welcher Ansatz das Problem besser 16st. Eine andere Moglichkeit wére, den Fokus auf die

Nullabweichungen zu legen und zu versuchen diese mit Anomaly Detection zu identifizieren.
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Anhang

A.1 Ubersicht der entwickelten Programme und Modelle

In der nachfolgenden Tabelle sind alle entwickelten Programme und Modelle, sowie sonstige

in dieser Arbeit erstellten Dateien dargestellt.
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Anhang

Name

Beschreibung

Multilayer_ Perceptron.ipynb

Erstellung des MLP-Basis
Modell

Multilayer Perceptron_ Leistung.ipynb

Erstellung des  MLP-
Leistung Modell

Multilayer_Perceptron_ Durchmesser.ipynb

Erstellung des  MLP-
Durchmesser Modell

Multilayer Perceptron_ GeoFeat.ipynb

Erstellung des  MLP-
GeoFeat Modell

CNN_ Concat_ Images_ Model.ipynb

Erstellung des  Single-
Input-CNN Modell

CNN_ Multiple_Images_ Model.ipynb

Erstellung des Multiple-
Input-CNN Modell

CNN__ML_ Concat_ Images_ Model.ipynb

Erstellung des  Single-
Input-CNN-MLP Modell

CNN__MLP_ Multiple Model.ipynb

Erstellung des Multiple-
Input-CNN-MLP Modell

Predict_ Machine_Parameter.ipynb

Testprogramm fiir erstellte
Modelle

Convert CSV to PNG.ipynb

Konvertierung von CSV in
PNG

Datenanalyse.ipynb

Datenanalyse

RekToCsv_ Multiple

Konvertierung von REK in
CSvV

Pipeline_ Data_ Preprocessing.pkl

Preprocessing fiir MLP-
Bais Modell

Pipeline Data_ Preprocessing LEISTUNG.pkl

Preprocessing fiir MLP-
Leistung Modell

Pipeline_ Data_ Preprocessing  DURCHMESSER.pkl

Preprocessing fir MLP-
Durchmesser Modell

Pipeline_ Data_ Preprocessing. GEO_ FEAT.pkl

Preprocessing fiir MLP-
GeoFeat Modell

MLP Basic Model.hb

MLP-Basis Modell

MLP_ Leistung Model.h5

MLP-Leistung Modell

MLP Durchmesser Modell.h5

MLP-Durchmesser Modell

MLP Geo Feat Model.h5

MLP-GeoFeat Modell

CNN_SINGLE__MODEL.h5

Single-Input-CNN Modell

CNN_MULTIPLE_MODEL.h5

Multiple-Input-CNN  Mo-
dell

CNN__ML_ Concat_ Images_ Model.h5

Single-Input-CNN-MLP
Modell

CNN__MLP_ Multiple_ Model.h5

Multiple-Input-CNN-MLP
Modell

Messungen_Stahlzylinder

zu verarbeitende Daten

Messungen_ Stahlzylinder GeoFeat

zu  verarbeitende  Da-
ten mit geometrischen
Features

Tabelle A.1: Erstellte Programme und Dateien
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