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1 Einleitung

Die Plasmaphysik ist heutzutage ein wichtiges Teilgebiet der Physik. Plasmen wer-
den in vielen Bereichen wie der Textilindustrie zum Bearbeiten von Oberflichen
bis hin zur Beleuchtung von Rdumen durch Plasmalampen verwendet. In der Na-
tur kommen Plasmen in Form von Blitzen oder Polarlichter vor. Auch im Weltall
sind sie beispielsweise in Sonnenwinden und in Gasriesen wie dem Jupiter zu finden
[1L 2]. Neben Elektronen, Ionen und Neutralgasatomen enthalten diese Plasmen aber
noch kleine Festkorperpartikel, weshalb sie als staubige Plasmen bezeichnet werden.
Durch das hiufige Auftreten staubiger Plasmen im Wertall hat die Untersuchung
von ihnen immer mehr an Bedeutung gewonnen. Im Labor werden staubige Plasmen
durch Zugabe von kleinen, runden Festkorpern mit einem Durchmesser von einigen
Nanometern bis hin zu wenigen Mikrometern gezielt erzeugt.

Um die Phinomene in staubigen Plasmen genauer untersuchen zu konnen, ist die
Ortung der Staubteilchen von grofer Bedeutung. Dementsprechend wurden verschie-
dene Methodiken entwickelt, um die Teilchen im zwei- als auch im dreidimensionalen
Raum zu orten [3][4]. Als mit am besten hat sich der ,Shake-The-Box“-Algorithmus
erwiesen [5} 6]. Je mehr Staubteilchen der Algorithmus verarbeiten muss, desto mehr
Zeit nimmt er in Anspruch. Eine mogliche Alternative bietet maschinelles Lernen. Es
wurden bereits verschiedene Algorithmen fiir zweidimensionale Auswertungen von
Bildern entwickelt [7, [8]. Sie sind besonders fiir die Analyse von binéren staubigen
Plasmen, also Plasmen, denen zwei verschiedene Arten von Staubpartikeln zugege-
ben werden, die sich meist in der Grofse unterscheiden, oder zur Analyse von Wellen
in Staubwolken geeignet. Deep Learning hat sich dabei als sehr vielversprechende
Methodik erwiesen Objekte auf Bildern zu erkennen [9]. Neuronale Netze gewinnen
in der heutigen Zeit in immer mehr Bereichen an Bedeutung, da sie sehr flexibel
und einfach gestaltet werden kdnnen.

In dieser Arbeit beschéftige ich mich mit einem Convolutional Neural Network, wel-
ches bereits von A. Melzer et al. bei einem anderen Messaufbau untersucht wurde
[10]. Ich mochte mich hier jedoch auf die Untersuchung der Stabilitidt des Trainings
konzentrieren. Mit der Zeit ist das Einsatzgebiet von kiinstlichen Neuronalen Net-
zen immer weiter gewachsen und ihre Aufgaben wurden immer komplexer. Dadurch
wurden die Netze auch immer gréfer und das Problem, dass das Training nicht
komplett verstanden werden kann, wurde immer deutlicher. Zwar ist das spéter zur
Auswertung genutzte Netzwerk nicht besonders grofs, dennoch kann man es bereits
als ,Black-Box“ betrachten. Um neuronale Netze zuverlissig anwenden zu kénnen,
ist kein vollstdndiges Verstdndnis ihrer Lernentscheidungen notwendig. Durch Varia-
tion einiger Parameter mochte ich testen, wie das Netzwerk auf Anderungen reagiert
und wie das die Stabilitdt des Trainings beeinflusst. Die Beurteilung der Qualitit
des Netzwerkes ist dabei nur zweitrangig.



2 Theoretische Grundlagen

2.1 Das Plasma

Ein physikalisches Plasma beschreibt ein vollstéindig oder teilweise ionisiertes Gas.
Daher sind in einem Plasma nicht nur Neutralgasatome, sondern auch frei bewegli-
che Elektronen und Ionen vorhanden. Die Ladungen der Elektronen und der Ionen
gleichen sich auf das gesamte Plasma gesehen ganz oder fast vollstindig aus, weshalb
man es auch als quasineutral bezeichnet. Dabei gilt nach [11]:

Z Zj@ﬂi()ﬂ‘ — Nepe| K Negp€ (1)

J

worin j die verschiedenen Arten der Ionen mit Z;-facher Elementarladung e sind. Die
Parameter njp ; und ney stehen fiir die jeweiligen Teilchenzahldichten der Tonen bzw.
Elektronen. In unseren Plasmen mit Argongas sind primér einfach geladene Tonen
vorhanden, weshalb man n;y ~ ne annehmen kann. Durch die freien Ladungstréiger
hat ein Plasma viele Eigenschaften, die es von einem normales Gas unterscheiden. So
besitzt es eine sehr gute elektrische Leitfahigkeit und kann zusétzlich eingebrachte
Ladungstriager gut abschirmen. Diesen Abschirmungseffekt kann man sich gut mit
Hilfe einer Probeladung () betrachten, die sich in einem homogenen Plasma befindet,
welches nur aus Elektronen und einfach geladenen lonen besteht. In diesem Fall
ergibt sich aus der Maxwell-Gleichung

- — p
E=L 2
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mit p als Ladungsdichte und ¢ als Dielektrizitatskonstante die elektrostatische
Laplace-Gleichung in leicht abgewandelter Form

—e0AD =e(n; —ne) . (3)

Darin ist ® das elektrische Potential des Plasmas. Fiir die Teilchendichten n, und
n; kann man Boltzmanverteilungen annehmen, weshalb sie wie folgt beschrieben
werden konnen:

j:eCID(T))
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Zu sehen ist die Abhéngigkeit der Teilchendichten von der Gesamtteilchendichte
nieo Und der Temperatur T;.. Auch wenn durch die Quasineutralitdt ne =~ nig gilt,
so unterscheiden sich Elektronen und Ionen dennoch in der Temperatur. Elektronen
bewegen sich in initiierten Plasmen auf der Erde deutlich schneller als die schwereren
Ionen, weshalb ihre Temperatur auch hoher ist. Ndhert man die Verteilungen mit



der ersten Ordnung der Taylor-Entwicklung, so erhilt man unter Beriicksichtigung
der Quasineutralitdt und GI.

1 1 1
Vo= +—5 |2=50 . (5)
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Die Grofen Ap . und Ap; sind die Debyeldngen fiir die Elektronen und die Ionen und
sind wie folgt definiert:

[eoknT, [eokpTe
)\]:)7e = co'B B und )\D,i = £ofB 3 . (6)
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Diese Groken geben den Abstand an, bei dem das Potential auf einen Anteil von
1/e abgefallen ist. Die mittlere Debyeldnge Ap berechnet sich aus

1 1 1
— —- 4= 7
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In Kugelkoordinaten ergibt sich als Losung von GI. das Debye-Hiickel-Potential
oder auch Yukawa-Potential

_ Q —7/AD

(r) = 47r50r2€ (8)
Fiir kleine Absténde r von der Probeladung () ist das Potential dem Culombpotential
sehr dhnlich. Bis zu einem Radius » = Ap ist die Quasineutralitdt also verletzt.
Dariiber hinaus ist das Potential bereits sehr stark abgeschwicht. Ein wichtiger
Parameter zur Charakterisierung eines Plasmas ist dabei die Anzahl von Teilchen,
die sich mit maximal einer Debyeldnge Abstand um die Probeladung befinden. Dieser
Bereich heiflt Debye-Kugel und die Anzahl der Teilchen in diesem Bereich ldsst sich
durch

4
Np = §7r)\?]’)n (9)

berechnen. Plasmen mit vielen Teilchen Np > 1 in der Debye-Kugel werden als
ideal bezeichnet, weil mehr Teilchen die Abschirmung der Probeladung verstéarken.
Hingegen sind Plasmen mit Np < 1 stark gekoppelt bzw. nicht ideal, da kaum
Abschirmungseffekte auftreten. Je geringer die Abschirmung, desto starker ist die
Wechselwirkung mit den benachbarten Teilchen. Wie stark diese Kopplung der Nach-
barteilchen ist, gibt der Kopplungsparameter I" an:

Q* 1

I'= — . 10
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Der Parameter b ist dabei der Wigner-Seitz-Radius

- (%) , (11)

welcher ein Maf fiir den Teilchenabstand ist. Je kleiner der Kopplungsparameter,
desto stirker ist die Abschirmung. Daher gelten Plasmen mit I' < 1 als ideal,
wahrend Plasmen mit einem Kopplungsparameter I' > 1 als stark gekoppelt gelten.
Laborplasmen, die nur aus Ionen, Elektronen und Neutralgas bestehen, sind in der
Regel schwach gekoppelt. Fiigt man dem Plasma Staub hinzu, so nimmt dieser
viele Ladungstriger auf, was die Abschirmung schwécht und zu stark gekoppelten
Plasmen fiihrt. Ab einem kritischen Kopplungsparameter I'. ist die Kopplung unter
den Staubteilchen so grofs, dass sie sich wie in einem Gitter anordnen und nur noch
an der Stelle schwingen.

2.2 Staubige Plasmen

Als staubige oder auch kolloidale Plasmen bezeichnet man Plasmen, die neben den
typischen Bestandteilen (Elektronen, Tonen und Neutralgasatome) auch kleine Fest-
koérperpartikel enthélt. Die Durchmesser der Partikel liegen meist in der Gréfsenord-
nung von wenigen Nanometern bis hin zu mehreren Mikrometern und somit sind
sie deutlich grofier als die restlichen Bestandteile des Plasmas. Die Partikel bieten
eine Oberflache, die ebenfalls durch das Zusammenstofen mit Elektronen und Ionen
elektrisch aufgeladen werden kann. Da sich in den Laborplasmen mit Argongas die
Elektronen viel schneller als die Ionen bewegen kénnen, laden sich die Staubteilchen
in der Regel negativ auf.

2.2.1 Aufladung der Staubpartikel

Um den Aufladungsprozess der Staubteilchen zu beschreiben, bedient man sich der
orbital motion limit-Theorie (kurz OML-Thoerie), welche auf Mott-Smith und Lang-
muir zuriickgeht [12]. Dabei betrachtet man ein Plasma, in dem die Geschwindigkei-
ten der Ladungstriger der Maxwell-Boltzmannverteilung entsprechen und die Staub-
partikel an einem festen Ort ruhen. Dies ist durch den groften Geschwindigkeitsun-
terschied zwischen Ladungstrigern und Staubkoérnern auch eine gute Ndherung. Au-
fserdem betrachtet man negativ geladene Staubpartikel, da nur diese fiir uns relevant
sind. Die Staubpartikel werden im Plasma von Tonen und Elektronen getroffen, die
Ladungen auf das Staubteilchen iibertragen. Beschreiben l&sst sich das durch einen
Ionen- und einem Elektronenstrom, welche die Ladung des Staubpartikels beeinflus-
sen. Eine weitere Annahme ist, dass sich die Elektronen und Ionen auf stofsfreien
Bahnen bewegen und nur durch die Coulombwechselwirkung mit dem Staubpartikel
interagieren. Beim Aufladeprozess unterscheidet man zwischen zwei Fillen: einmal
die Wechselwirkung des Staubpartikels mit den Tonen und im anderen Fall mit den
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Abbildung 1: Schematische Darstellung der Ionen- und Elektronentrajektorien bei
verschiedenen Stofparametern, nach [13]

Elektronen im Plasma. Durch die positive Ladung der Ionen wirken auf sie anziehen-
de Krifte durch die negativ geladenen Partikel. Daher vergrofert sich der effektive
Wirkungsquerschnitt iiber den geometrischen Querschnitt hinaus (siehe Abb.. Um
mit dem Staubteilchen zusammenstofen zu kénnen, miissen die Ionen einen Stofs-
parameter b < b.; besitzen. Der Parameter b.; gibt den maximalen Abstand des
Ions an, bei dem es noch tangential auf das Teilchen trifft. Alle anderen Ionen mit
einem groferen Stokparameter werden lediglich von dem Staubpartikel abgelenkt.
Betrachten wir ein Ton, das aus grofser Entfernung mit der Geschwindigkeit vyy und
einem vertikalen Abstand dem kritischen Stofsparameter b. entsprechend auf das
Staubteilchen trifft, so bleiben sowohl der Drehimpuls

L= mivigbcd = mM;via (12)
als auch die Energie
Lo
mitip = 5Miv; + edy (13)

nach den Auftreffen erhalten. Dabei ist v; die Geschwindigkeit des Ions nach dem
Auftreffen, a der Radius des Staubteilchens und ®4 das Potential des Staubteilchens
[13]. Mit diesen Gleichungen ldsst sich der kritische Stofparameter fiir Ionen zu

26(I)d
b:; = a’ (1 - — ) (14)

berechnen. Diesen kann man dann verwenden, um den Ionenstrom in Abhéangigkeit



vom effektiven Stofsquerschnitt o. und der Stromdichte j; in differenzieller Form zu
bestimmen:

dl; = o.dj; = oeniev; f(vy)dy; . (15)

Integriert man diese Gleichung und nimmt eine Boltzmanverteilung fiir die Ge-
schwindigkeiten der Ionen an, so erhélt man den Ionenstrom

Sko T} o
I = maniey | 228 (L—ed) . (16)

™y ks

Ahnliches gilt fiir die Elektronen mit dem Unterschied, dass diese abstofende Krifte
erfahren. Somit wird der effektive Wirkungsquerschnitt fiir die Elektronen kleiner
als der geometrische Querschnitt. Der kritische Stofparameter der Elektronen b
ist daher auch kleiner als der der Ionen. Dieser ldsst sich analog zum kritischen
Stofkparameter fiir die lonen bestimmen und betréigt

2ed
@:&(H-eg). (17)
' MeVZ
Der resultierende Elektronenstrom
kpT; edyq
I, = —ma’ne 18
Ta nee p— exp(kBTi) (18)

unterscheidet sich hauptsichlich durch den Exponentialterm, wobei in diesem Fall
die Elektronen im Gegensatz zu den lonen eine Mindestgeschwindigkeit vy, =
/—2ed4/me bendtigen, um das Staubteilchen zu treffen. Daher wird iiber das Inter-
vall vy < ve < 0o integriert. Mit Hilfe dieser beiden Strome lisst sich die Ladung
eines Staubpartikels im Plasma bestimmen, da sich eine konstante Ladung des Teil-
chens erst dann einstellt, wenn beide Strome gleich grof sind. Die Einstellung eines
solchen Gleichgewichts ist vom elektrischen Potential des Staubteilchens abhéngig.
Das Potential, bei dem sich beide Strome ausgleichen nennt man Floating-Potential
®q. Betrachtet man nun die Staubpartikel als Kugelkondensatoren, so kann man
dieses Potential nutzen, um die Ladung der Partikel zu berechnen. Im Vakuum gilt

Qa = CPq = dmega®Py (19)
was aber fiir ein Plasma allgemein zu

Qa = dmeoa (1 + )\i> Pq (20)

D

korrigiert werden muss. Da wir in der Regel aber mit Plasmen arbeiten, fiir die
a < Ap gilt, ist Gleichung fiir den Vakuumfall eine gute Naherung.
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2.3 Krafte im staubigen Plasma

Durch das Hinzufiigen von Staub in ein Plasma treten viele Effekte auf, die wir uns
hier genauer anschauen wollen. Vor allem geht es darum, zu kldren, warum sich der
Staub so verhélt wie man es in einem Plasma beobachten kann.

2.3.1 Gravitationskraft

Fiir die meisten Experimente auf der Erde spielt die Gravitation eine wichtige Rolle.
So iibt sie auch auf die Staubteilchen eine Kraft aus. Sie ist gegeben durch

— - 4 -
Fg = mMqg = gﬂ'agpdg (21)

und somit von der Erdbeschleunigung g, der Massendichte des Staubs pgq und des
Radius der Staubkdrner a in der dritten Potenz abhingig. Somit steigt die Gravita-
tionskraft schnell mit zunehmender Staubgrofe.

2.3.2 Elektrische Feldkraft

Auch das elektrische Feld im Plasma {ibt eine Kraft aus. Nach ergibt sich die
elektrische Feldkraft zu

f';;g = QdE = 47T€0(l‘1>ﬂE . (22)

Darin ist E das elektrische Feld. Auffillig ist die Abhéngigkeit vom Radius der
Staubpartikel in erster Potenz. Das bedeutet, dass der Einfluss der elektrische Feld-
kraft mit steigendem Radius der Gravitationskraft unterliegt. Im Gegensatz zur
Gravitationskraft ist die elektrische Feldkraft durch das ortsabhéngige elektrische
Feld vom Ort abhéngig.

2.3.3 Thermophorese

Thermophorese bezeichnet das Phinomen, dass sich Teilchen wie zum Beispiel Staub
bei einen grofen Temperaturgradienten des fliissigen oder gasféormigen Mediums
zum kalten Bereich hinbewegen. Da in dem Fall Temperatur nichts anderes als ein
Mals fiir die Geschwindigkeit der Neutralgasatome ist, kann man diese Kraft damit
begriinden, dass die Staubkdrner von der warmen Seite einen hoheren Impuls von
den Neutralgasatomen iibertragen bekommen als von der kalten Seite. Somit gibt es
einen Gesamtimpuls in Richtung der kalten Seite. Nach [13] ist die thermophoretische
Kraft gegeben durch

- 32 a’k, =
Fy=—— vT, . 23
" 15 v, (23)




Darin sind V7, der Temperaturgradient, k, die thermische Leitfahigkeit des Neu-
tralgases und vy, , dessen mittlere thermische Geschwindigkeit.

2.3.4 Neutralgasreibung

Durch die Zusammenstéfe zwischen Neutralgasatomen und den Staubpartikeln tritt
noch eine weitere Kraft auf, die im Gegensatz zu den bisherigen Kréften keine ein-
heitliche Richtung besitzt. P. S. Epstein beschrieb bereits 1924 diese Reibungskraft,
um die Phinomene in Millikans Oltropfenexperiment zu erkliren [14]. Danach ent-
halt die Reibungskraft

F, = —mqfuq (24)

den Epstein-Reibungskoeffizienten

g=s>_2 (25)
T aP3aVth,n

Hier ist mq die Masse und pq die Dichte des Staubpartikels, v4 seine Relativge-

schwindigkeit zu den Neutralgasatomen, p der Druck des Gases, sowieso vy, die

Geschwindigkeit der Neutralgasatome. Der einheitslose Parameter § beschreibt den

Impulsiibertrag bei einem Zusammenstof. Er liegt zwischen 1 bei spiegelnder Refle-

xion und 1,44 bei diffuser Streuung.

2.3.5 Ionenwind

Auch die Ionen konnen mit den Staubpartikeln stoffen und somit eine Kraft ﬁdir
ausiiben. Durch ihre positive Ladung {iben sie sogar ohne Zusammenstof allein durch
die Coulombwechelwirkung eine Kraft ﬁCoul auf die Teilchen aus. Zusammen werden
diese Phinomene als lonenwindkraft F;n beschrieben:

Fion = Fair + Foou - (26)

Die Kraft ﬁdir, die durch direkte Zusammenstofe von Ionen mit dem Staubpartikel
verursacht wird, kann analog zum Aufladeprozess mit der OML-Theorie beschrieben
werden. Statt einer Maxwell-Verteilung der Geschwindigkeiten wird eine einheitliche
Stromungsgeschwindigkeit angenommen und so ergibt sich die Kraft nach Barnes
[15] zu

= 2ed
Fyir = ma’nimvsts (1 — Trjvg> . (27)
iUg

Darin sind n; die Dichte, m; die Masse und u; die Stromungsgeschwindigkeit der
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Ionen. ®4 bezeichnet das elektrisches Potential des Staubteilchens. Die Geschwin-
digkeit vs berechnet sich aus der thermischen Geschwindigkeit vy, ; sowie der Stro-
mungsgeschwindigkeit u; der Tonen gemaf

Vs = [V T Ui (28)

Bei der Kraft ﬁcOul, die allein durch Coulombwechselwirkung entsteht, haben alle
Ionen einen Stofsparameter grofer dem kritischen Stofparameter b.. Aukerdem wird
der mogliche Stofsparameter nach oben hin durch die Debye-Linge Ap beschrénkt,
da dariiber hinaus das Potential des Partikels schon zu sehr abgefallen ist. Somit
gilt fiir den Stofiparameter b. < b < Ap. Der Stokquerschnitt ist nach [13] gegeben
durch

1
Ap 025\
D 7r/2> : (29)

o= 47rbfr/2 In (W

w/2

wobei b /o der Stokparameter ist, bei dem das Ion um 90° abgelenkt wird. Er lasst
sich berechnen mittels

7.2 o
bppp = —9 =2 (30)

2 2
dmegm,v; mivg

wobei ®, das Potential des Plasmas ist. Daraus ergibt sich die Coulombkraft zu

X+ 82\ 2
g 2 - D 71'/2
FCoul = 47Tbﬂ_/2njmiUSUi ln (m (31)
a’e?d? Y + b2
o P, - w/2
= o " niw; In <—b§ " bi/g ) (32)

Die gesamte Ionenwindkraft ergibt sich durch Addition der Stokkraft und der Cou-
lombkraft.

2.3.6 Gesamtheit der Krifte

Bei Staubteilchen in der Grofenordnung von einigen Mikrometern dominiert die
Gravitationskraft gegeniiber der elektrischen Feldkraft. Sie hdngt von der dritten
Potenz des Radius der Staubteilchen ab, wihrend die elektrische Feldkraft nur von
der ersten Potenz abhéngig ist. Die elektrische Feldkraft ist ist am Rand des Plasmas
am groften, da dort die Quasineutralitdt am stiarksten verletzt ist. Da die Gravitati-
onskraft die Teilchen nach unten zieht, fiihrt das dazu, dass sich die Teilchen nicht im
oder am Rand des Plasmas sammeln, sondern in der sog. unteren Randschicht. Dort
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wirkt die elektrische Feldkraft der Gravitationskraft und dem Ionenwind entgegen,
was zu einem Kréftegleichgewicht fiihrt und die Teilchen zum Schweben bringt.

2.4 Neuronale Netze

Neuronale Netze sind Programme, die der Funktionsweise von organischen Neuronen
nachgeahmt sind. Ahnlich wie das menschliche Gehirn kénnen sich auch neuronale
Netze durch einen Lernprozess entwickeln und somit dazulernen. Die Struktur der
Netz ist in layer gegliedert (siehe Abb. , wobei Informationen nur von einem layer
zum benachbarten weitergegeben werden. Jedes layer selbst besteht aus Neuronen,
die die Daten verarbeiten. Dabei gilt das feedforward-Prinzip, was bedeutet, dass die
Informationen nur in eine Richtung weitergegeben werden. Der output eines Neuron
ist ein Teil des input des nédchsten Neurons, da jedes Neuron seine Information an
alle Neuronen im néchsten layer weitergibt und somit auch jedes Neuron von jedem
Neuron im vorherigen layer Informationen erhilt. Sie besitzen einen Schwellwert oder
auch Bias genannt und fiir jeden Eingang eine Gewichtung. Durch Anderung dieser
Parameter lernt das Netzwerk die Daten richtig auszuwerten. Die gezielte Anpassung
erfolgt durch das Nutzen von Trainingsdaten und der Vergleich der Ergebnisse des
Netzwerkes mit den richtigen Ergebnissen.

input hidden layer output
layer layer

(I-1). layer L. layer !

Abbildung 2: Schematische Darstellung des Aufbaus eines neuronalen Netzes mit
Gewichtung w, Bias b, Zustandssumme z und Aktivititen a

2.4.1 Datenverarbeitung

Jedes Neuronale Netz besitzt ein input layer, welches nur der Eingabe der Daten
dient. Diese Daten werden nun an jedes Neuron im néchsten layer weitergegeben.
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Diese verarbeiten die eingegangen Daten anhand einer Aktivierungsfunktion. Die
bekanntesten sind die Sigmoidfunktion

l ].

V=" 33
O'(Zj) 1 + eXp(Z;) ( )
und die ReLU-Funktion (rectified linear unit)
0, wenn 2\ <0
V= {zl- wenn z;- >0 (34)
77 J —

Darin ist 25 = (3, wékaﬁjl +b}) die gewichtete Summe vom j-ten Neuron im I-ten
layer. Die Gewichtungen vom k-ten Neuron im (1-1)-ten layer zum j-ten Neuron im
I-ten layer wé.k sind in einer Matrix gespeichert. Hingegen sind die Aktivitat, also
der output vom k-ten Neuton im (I-1)-ten layer a} ' und der Bias im j-ten Neuron
im l-ten layer bé- Vektoren (siehe Abb. . Die Anwendung der Sigmiod- oder der
ReLU-Funktion auf die gewichtete Summe ergibt die Aktivitit des Neurons. Im Fall
der Sigmoidfunktion ist a} = o(z}) und bei der ReLU-Funktion gilt a’ = y. Der
output eines Neuron baut also auf den outputs der Neuronen im vorherigen layer
auf.

2.4.2 Lernprozess

Im Lernprozess sollen die einzelnen Gewichtungen und Bias so angepasst werden,
dass das Ergebnis immer mehr der Erwartung entspricht. Dazu nutzt man Trainings-
daten, von denen man die richtigen Ergebnisse kennt. Bei der Handschriftserkennung
von Zahlen wéiren es also beispielsweise Bilder, bei denen man vorher die Zahlen
selbst bestimmt hat. Das Netzwerk bekommt jetzt die Trainingsdaten als auch die
richtigen Ergebnisse. Die Daten werden wie zuvor beschrieben vom Netzwerk ver-
arbeitet und zum Schluss wird das Ergebnis mit dem richtigen Ergebnis verglichen.
Um die Qualitit des Ergebnisses zu definieren, fiihrt man eine Kostenfunktion ein.
Haufig wird dabei die quadratische Kostenfunktion

Clwb) = 5- S llyle) ~ alf (3)

verwendet, wobei y(x) das richtige Ergebnis und a das vom Netzwerk gelieferte
Ergebnis ist. Ziel ist es jetzt diese Kostenfunktion zu minimieren. Dies ist vor allem
durch das Anpassen von Gewichtungen und Bias moglich. Man nutzt dazu den
Ansatz

oC oC
AO(’Ul,Ug) ~ a_mAvl + a_Q)QAUQ s (36)
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der sich in Vektorschreibweise zu AC ~ VC'- Az‘). verkiirzt. Wenn man nun Av =
—nVC definiert, dann ergibt sich fiir eine kleine Anderung der Kostenfunktion

AC ~ —||[VC|]* . (37)

Diese Anderung ist immer negativ, solange die Lernrate 7 positiv ist. Sie sollte nicht
zu grofs gewdhlt werden, um grofte Minima der Kostenfunktion nicht zu iiberspringen,
aber auch nicht zu klein sein, damit das Netzwerk nicht zu lange zum Lernen braucht.
Mit diesem Ansatz werden die Gewichtungen und Bias geméf

, oC
W — Wy, = W — n—awk (38)
oC
b b, =b —n—
[ I 7 nabl (39)

angepasst. Bei einem neuronalen Netz mit vielen layer kann man mit diesem einfa-
chen Gradientenabstieg nicht alle Gewichtungen und Bias anpassen, da der Fehler
nur im output layer berechnet wird. Daher nutzt man backpropagation, ein Verfah-
ren, das dem feedforward genau entgegengesetzt ablauft und den Fehler im output
fiir die einzelnen Neuronen in den layern zuriickrechnet. Der Fehler im output layer
ergibt sich zu

= . 4
da¥ aZ]L 8(1% asz (40)

dL:@:Zacaag 9C dak
4 8sz -

Er ist also von der Kostenfunktion C' und den Aktivititen a¥

; sowie den gewichteten
Summen sz im output layer abhéngig. Die Fehler im vorherigen layer setzt man nun

in Abhéngigkeit des Fehlers im Folgelayer zu

oC oC 9zt A
ol = 2= — o Tk SH1 7%k ) 41
J (92; zk: 025;“1 8z§ zk: K 8z§ (41)

Mit Hilfe dieser Fehler kann man nun die Anderungen aus Gl. berechnen:

9C  9C 02!
o _ 009 _ g (42)
oF = o= an, O
9!
00 _0C 9% _ g (43)

T~ 9. 9,1
owjy, 0z 0wy,
Damit lassen sich die Parameter in dem Netzwerk leichter anpassen.
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3 Messaufbau und Durchfiihrung

3.1 Aufbau

Das Wichtigste fiir die Messungen ist das Plasma, welches in einer Plasmakammer
erzeugt wird. Diese wurde zuvor auch schon in anderen Arbeiten wie |16, 17| ver-
wendet. Der gesamte Messaufbau ist in Abb. [3] zu sehen. Die Kammer hat einen
Durchmesser von 25cm und besitzt insgesamt 6 Fenster fiir die Kameras und die
Laser. Sie wird zuerst mit einer Vakuumpumpe entliiftet, sodass der Innendruck
auf unter 1Pa abfillt, und anschliefend mit Argongas gefiillt. Der Betriebsdruck
liegt etwa zwischen 5 und 15Pa. Geziindet wird das Plasma durch Anlegen einer
HF-Spannung. Dazu befindet sich am Boden der Plasmakammer eine runde Mes-
singelektrode mit einem Durchmesser von 10 cm, die iiber ein Anpassungsnetzwerk
mit einem HF-Generator verbunden ist und mit einer Frequenz von f = 13,5 MHz
betrieben wird. Durch die Nutzung der kapazitiven Kopplung und des Anpassungs-
netzwerks kann die reflektierte Leistung auf fast OW gesenkt werden. Um reflektiertes
Laserlicht zu reduzieren, besitzt die Elektrode eine geschwirzte Aluminiumplatte,
die auf der Messingelektrode liegt. Als Gegenelektrode dienen die geerdeten Wénde
der Plasmakammer. Die Ziindung des Plasmas erfolgt bei etwa 10 W. Fiir die Mes-
sungen wird die Leistung jedoch auf 0,5 — 2,5 W abgesenkt. Finige Zentimeter iiber
der Bodenelektrode befindet sich ein Messingring mit einem Radius von 1,2cm. Er
ist gut geeignet um kleine, kugelférmige Cluster einzufangen [18]. Der Ring ist mit
dem Deckel der Kammer verbunden, ist jedoch durch ein Polymer elektrisch isoliert
und damit nicht geerdet. Stattdessen nimmt der Ring das Floating-Potential an.
Um Die Staubteilchen fiir die Kameras sichtbar zu machen, ist eine hohe Intensitét
an Licht erforderlich, damit geniigend Licht reflektiert wird. Dazu dienen zwei Laser
mit einer Wellenldnge von 665 nm. Sie sind so ausgerichtet, dass sie die Staubwolke
gut beleuchten, aber nicht die Kameras blenden. Die Justierung findet iiber zwei
Spiegel statt, die den Strahlengang der Laser bestimmen. Die unteren und die obe-
ren Kameras befinden sich je in etwa 90°-Winkel zueinander und sind mittig vor
den Fenstern der Kammer positioniert. Die beiden oberen Kameras stehen zu den
Unteren im iiber 70°-Winkel, um méglichst unterschiedliche Perspektiven aufzuneh-
men. Sie sind durch das Fenster im Deckel auf das Cluster gerichtet. Somit werden
sowohl von der Seite als auch von oben Bilder aufgenommen. Alle vier Kameras wer-
den iiber einen Funktionsgenerator getriggert, sodass sie synchron Bilder aufnehmen
kénnen. Sie sind von der Marke ,MIKROTRON* (Modell: ,EoSens CL. MC1362)
und nehmen mit einer Auflésung von 1.280 x 1.024 Pixel mit bis zu 506 Bildern pro
Sekunde (fps) auf. Jede wurde mit einem 200 mm Makro-Objektiven ergéinzt, welche
besonders geeignet sind um kleine Objekte in kurzer Entfernung aufzunehmen. Der
Staub befindet sich in einem schwenkbaren Loffel im oberen Bereich der Plasma-
kammer. Er ist so am Deckel der Kammer befestigt dass man ihn von auflen drehen
kann. Zum Injizieren des Staubs wird der Loffel ziemlich genau iiber das Plasma
gedreht, sodass man durch klopfen an der Halterung Staub in das Plasma rieseln
lassen kann.
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3.2 Messungen

Ziel der Messungen waren kleine und kompakte Cluster mit 50 bis 150 Teilchen
einzufangen. Nach Zugabe des Staubes kann durch die Variation der Leistung des
HF-Generators sowie des Neutralgasdrucks die Position und rdumliche Ausdehnung
der Staubwolke beeinflusst werden. Die Aufnahmen werden iiber die Software ,,Stre-
amPix‘ gemacht, wo die Anzahl der frames und die fps eingestellt werden. Es wurden
zwei Messungen mit 50 fps mit je 1000 frames aufgenommen. Verwendet wurde ein
Staub aus MF-Forschungspartikeln der Grofe (3,81 £ 0,09) wm. Die erste Messung
erfolgte bei einem Druck von 8,4 Pa und einer HF-Leistung von 0,7 W. Bei der zwei-
ten Messung wurden dhnliche Parameter verwendet. Der Druck lag bei 10 Pa und
die HF-Leistung bei 0,7 W.

3.3 Auswertung der Messdaten

Zur Auswertung werden die Bilder mit Hilfe der Projektionsmatrizen aus der Ka-
librierung in ein 3D-Volumen projiziert. Den genauen Ablauf der Kalibrierung und
die verwendeten Programme der Stereo- und der AIPR-Toolbox sind unter |19} 20]
zu finden. Dieses dreidimensionale Volumen wurde vorher in voxels unterteilt, so-
dass das Volumen mit einem N, x N, x NN, grofem Feld beschrieben werden kann.
Jedes voxel nimmt nimmt die auf ihn projizierte Intensitit an, wodurch das Feld so-
zusagen die Aufenthaltswascheinlichkeit der Teilchen aus einer Kameraperspektive
beschreibt. Die Felder [;; bis [; 4 aller vier Kameras werden fiir jedes einzelne frame
zusammengerechnet und ergeben das initial field [;. Dazu werden drei verschiedene
Moglichkeiten getestet das initial field zu berechnen. Zum einen wird die 4. Wurzel
genutzt, wie es auch in [10] beschrieben ist:
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1/4
L= (H 117N> : (44)

Dabei lduft N von 1 bis 4 und steht fiir die verschiedenen Kameraperspektiven.
Auferdem wird auch der Durchschnitt der einzelnen Felder I; y sowie eine Mischung
aus beidem genutzt:

(HN Ii,N)l/4 + ZN ]LN

L=
2 8

(45)

Nach Bearbeitung der Daten werden die erstellten initial field dem neuronalen Netz
iibergeben. Das neuronale Netz hat die Aufgabe diese initial field so zu bearbeiten,
dass die Teilchen durch ein Auswertungsprogramm aus [20] leichter erkannt werden
konnen. Ideal fiir das Programm ist eine etwa einheitliche Grofte der Intensititsver-
teilungen und eine mdglichst grofte Differenz zwischen der Intensitdt der Teilchen
und der Umgebung. Da nicht alle Teilchen im initial field und auch nicht im bear-
beiteten prediction field die gleiche Intensitét besitzen, wird ein Intensitéitsintervall
betrachtet, in dem mdgliche Teilchen erkannt werden sollten. In jedem prediction
field sucht das Programm nach mindestens 7 kompakt zusammenhéngenden voxels,
die die obere Intensititsgrenze iiberschreiten und zéhlt diese als Teilchen. Die Posi-
tion wird durch den Mittelpunkt der voxel-Verteilung bestimmt. Anschliefend wird
die Intensitit dieser voxels auf Null gesetzt und die Intensetdtsgrenze wird redu-
ziert. In diesem Fall wurden in den meisten Fillen voxels im Intensitdtsintervall von
0,7 — 0,05 mit einer Schrittweite von 0,005 betrachtet. Damit wird ein Intervall von
165,75 Graustufen in 1,275 Graustufenschrittweite abgedeckt.

3.4 Aufbau des neuronalen Netzes

Das Netzwerk orientiert sich an [21I], wobei aber ein paar Anderungen vorgenommen
wurden. Insgesamt besteht das Netzwerk aus 10 Schichten: einem erweitertem input
und einem erweitertem output layer sowie 8 ,Blécke” hidden layer. Der Aufbau ist
auch in Abb. M zu sehen.

Das erste layer ist ein dreidimensionales Bild input layer, welches gerade so grofs
wie das initial field ist. Die dreidimensionale Matrix wird anschiefsend von einem
wiirfelférmigen convolution filter der Grofe 3 x 3 x 3 bearbeitet, der sich iiber die
Matrix bewegt. Damit die Grofe der Matrix erhalten bleibt, wird diese zuerst in alle
Richtungen mit einer Schicht aus Nullen erweitert. Dem angeschlossen ist ein batch
normalization layer und ein ReLU layer. Die 8 ,Blocke” im hidden layer bestehen
wieder jeweils aus einem dreidimensionalen convolutional layer, aber diesmal mit 16
Neuronen, also 16 parallel geschalteten Filtern. Dem layer schlieften sich wieder ein
batch normalization und ein ReLLU layer an. Zum Schluss laufen die Daten wieder
durch einen convolution filter mit anschliefsender batch normalization. Diesmal wird
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[ 1x3 3d convolutional layer ]
[16x3 3d convolutional Iayer]
[ 1x3 3d convolutional layer ]
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Abbildung 4: Netzwerkdesign mit unterschiedlichen Gréfsen des convolutional layer.
Im ersten und letzten Block ist je eins und in den 8 Blécken des hidden layer 16
Neuronen enthalten. Aus [10]

im folgendem layer aber die Sigmoid- anstatt der ReLU-Funktion eingesetzt, um die
Werte in der Matrix zwischen 0 und 1 zu halten, damit sie mit den Trainingsdaten
verglichen werden kénnen. Das output layer bildet ein regression layer, welches die
Kostenfunktion beinhaltet. In diesem Fall wird folgende verwendet:

25(TY)
RS SR R

Y ist dabei das bearbeitete initial field, also die prediction vom Netzwerk und T ist
das trainig field, also die ,richtigen” Werte. Da sowohl T als auch Y dreidimensionale
Matrizen sind, erfolgt die Addition iiber alle voxels und alle batches, wahrend die
Multiplikation dem Hadamard-Produkt entspricht.

(46)

3.5 Trainingsdaten und Trainingsablauf

Fiir die Trainigsdaten wird zuerst ein Quader im dreidimensionalen Projektions-
raum ausgewahlt, in dem sich auch die realen Teilchen aufhalten. In diesem Bereich
werden mit einer einstellbaren Anzahl und Gréfse Teilchen in das Gitter generiert,
was das training field bildet. Dabei werden zuféllig Positionen in dem Bereich aus-
gewidhlt und gemal einer Gaukverteilung die Intensitit des voxels, welches die Par-
tikelposition abdeckt, als auch der umliegenden voxels erhéht. Das training field
hat dabei die gleiche Grofe N, x N, x N, wie bei den Messdaten verwendet wird.
Mit den Projektionsmatrizen aus der Kalibrierung werden kiinstliche Bilder erzeugt,
die den Messbhildern sehr dhnlich sind. Dazu werden an den projizierten Positionen
normalverteilte Intensitatsverteilungen aufgetragen. Die Trainingsbilder werden an-
schliefend genau wie die Messdaten so bearbeitet, dass die Teilchen runder und
grofker erscheinen. Mit den bearbeiteten Bildern und den Projektionsmatrizen wird
das initial field generiert, welches von dem neuronalen Netz bearbeitet werden soll.
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Das entstehende prediction field wird mit den originalen training field verglichen.
Im Schnitt werden zwischen 1000 und 2000 Trainingsdatensitze generiert um, das
Netzwerk zu trainieren. Jede Trainigsdatei enthélt das training field, das initial field
als auch die vier Bilder aus den verschiedenen Kameraperspektiven. Trainiert wird
in drei Epochen mit einer Grofe eines batche von einer Trainingsdatei, weshalb nach
jedem Durchlauf eines einzelnen Trainings-initial field eine backpropagation statt-
findet. Diese Methodik hat sich nach [10] als sinnvoll erwiesen. Die Startparameter
der Gewichtungen in den convolution filters sind zufillig, wihrend die Bias am An-
fang auf Null gesetzt sind. Die anfangliche Lernrate betrdgt 0,1 und wird nach jeder
Epoche um einen Faktor von 0,1 oder 0,05 (je nach Auswertung) verringert. Dies
ist der learn drop rate factor. Das Training der Neuronalen Netze erfolgt im Folgen-
den immer in 3 Epochen. So betrdgt bei einer anfinglichen Lernrate von 0,1 und
einem learn drop rate factor von 0,1, die Lernrate in der ersten Epoche 0,1, in der
Zweiten 0,01 und in der letzten Epoche nur noch 0,001. Somit verlangsamt sich der
Trainingsfortschritt mit jeder Epoche.

4 Auswertungen mit der ersten Messung

4.1 Generierung der Trainingssets

Fiir die erste Messung, mit der die meisten Auswertungen gemacht wurden, wurde
ein zu betrachtendes Volumen von —3mm < z < 0mm, —1mm < y < 1,5mm und
606 mm < z < 610 mm mit einer Grofse der voxels von 0,02 mm x 0,02 mm x 0,04 mm
gewahlt. Die Grofe der voxels ist nach unten durch die maximale Anzahl der voxels,
welche wiederum vom Speicher in der GPU abhéngt, limitiert. Genutzt wurde eine
NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti mit 18,8 GB Speicherkapazitit. Innerhalb dieses
Volumens wurden 200 zuféllige Teilchenpositionen generiert. Mit Hilfe der Projek-
tionsmatrizen wurden diese Positionen in die vier Bildebenen iibertragen. Da die
Originalbilder im Hintergrund meist nicht komplett schwarz sind, wurde eine Grun-
dintensitdt von 0,007 iiber alle Trainingsbilder gelegt. Bei den 8Bit-Kameras macht
das knapp 1,8 Graustufen aus, was immer noch sehr gering ist. Die Normalverteilung
zum Auftrag der Intensitidten der kiinstlichen Teilchen erfolgt mit einem fiir jedes
Teilchen zufélligen Vorfaktor zwischen 0,2 und 0,8, was 51 bis 204 Graustufen ent-
spricht. Die Grofe der kiinstlichen Teilchen ist durch eine Varianz von einem Pixel
eingestellt. Mit diesen Einstellungen sehen die Teilchendichte und -intensitéten auf
den Trainingsbilder den der Messbilder sehr dhnlich. Anschliefend werden die Bil-
der mit zwei Sobel- und einem Gauffilter bearbeitet. Zuerst wird jedes Bild einmal
horizontal und einmal vertikal mit einem Sobelfilter bearbeitet, wobei dieser einen
Vorfaktor von 0,5 besitzt. Die Intensititen der Bilder werden anschliefsend mit der
Wurzel der Summe der Intensitdtsquadrate fiir jedes einzelne Pixel zusammenge-
rechnet. Anschliefsend werden die Bilder mit einem 3 x 3 Pixel grofen Gauffilter
mit einer Varianz von einem Pixel geglattet. Mit diesen bearbeiteten Bildern wird
ein initial field berechnet, welches vor dem Training noch mit einem leichten Rau-
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Abbildung 5: (links) Ausschnitt aus einem Training field bei y = 65 voxel; (rechts)
der gleiche Ausschnitt aus dem, mit Gl. berechneten, initial field

schen von 0 bis 7,65 Graustufen versehen wird. Im training field wird dagegen ein
Vorfaktor vor der Normalverteilung zwischen 0,4 und 1 verwendet, was einer Inten-
sitdt im Mittelpunkt von 102 bis 255 entspricht. Die Varianz der Normalverteilung
betragt 15pum, wodurch die Intensititsverteilungen der Teilchen einen Durchmesser
von etwa 3-4 voxels haben. Der Durchmesser bezieht sich auf die Ausdehnung in X
und Y. In Z-Richtung ist der voxel-Durchmesser nur etwa halb so grofs, da die voxels
in dieser Richtung doppelt so lang sind wie in X- und Y-Richtung. Die Angaben
im folgenden Text beziehen sich daher auch immer auf die Ausdehnung in der XY-
Ebene. Vergleicht man in Abb. [5| das training field und das initial field, welches mit
GL. berechnet wurde, dann sieht man, dass sowohl die Intensitidtsverteilungen
als auch ihre maximale Intensitit der Partikel sichtbar grofer sind.

4.2 Berechnung der initial fields mittels der 4. Wurzel

Der erste Versuch orientiert sich direkt an den Ergebnissen von A. Melzer und M.
Himpel [10], die bei einem dhnlichen Versuchsaufbau gute Ergebnisse erzielt haben.
Daher wurde auch hier zur Berechnung des initial field die 4. Wurzel verwendet.
Der Faktor zur Reduktion der Lernrate betrugt 0,1 und es wurden 2000 Trainings-
datensdtze zum Trainieren des neuronalen Netzes verwendet. Zum Vergleich dient
eine Auswertung der Messungen mit Hilfe der Stereo-Toolbox [19], die auch bei den
folgenden Messungen immer wieder herangezogen wird, um die Qualitét der trainier-
ten neuronalen Netze zu beurteilen, wobei sich hier auf die Stabilitdt des Trainings
konzentriert wird. Der ,Shake-The-Box“(STB)-Allgorithmus ist eine géingige Metho-
de um Partikeltrajektorien in staubigen Plasmen zu bestimmen. Fiir die folgenden
Versuche ist aber nur die Position und Anzahl von Teilchen pro frame relevant, da
die Bewegung der Teilchen nicht von Interesse ist und es lediglich um das Orten
der Staubteilchen geht. Das Cluster, welches hier fiir die ersten Versuche betrachtet
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Abbildung 6: Auswertung durch STB: Es ist zu sehen, dass das Cluster eine rundliche
Gestalt und eine eher kleine rdumliche Ausdehnung hat.

wird, enthiilt durchschnittlich etwa 79 Teilchen pro frame (siche Abb. [f]).

Da bei den ersten Trainingsdurchlaufen des neuronalen Netzes aufféllig war, dass
die prediction fields nach Auswertung mit verschiedenen trainierten Netzen sehr un-
terschiedlich sein konnten, wurde das Netz zur Priifung der Reproduzierbarkeit der
Ergebnisse fiinf mal mit dem selben Trainingsdaten trainiert und auf die gleichen
Messbilder bzw. den berechneten initial fields angewandt. In Abb. [7]sieht man einem
Ausschnitt aus dem initial field oben links im Vergleich zu den gleichen Ausschnitten
aus den prediction fields. Sehr deutlich zu erkennen ist, dass die ersten drei trainier-
ten Netzwerke die Intensitdt um mindestens 75% reduzieren. Bei dem Dritten ist
dieser Effekt sogar so stark, dass dort Teilchen nicht einmal mehr erkannt werden
konnen. Die Intensitdt in einem groflen Bereich um die Teilchen herum wird sogar
unter die Grundintensitit gesenkt. Auch wenn in den predictions 1 und 2 immer
noch die Teilchen erkennbar sind, so ist die Intensitidt zu gering um genug Teilchen
detektieren zu konnen. Bei einer Reduktion des unteren Intensitdtsschwellwertes
auf weniger als 0,05 kommt es zur vermehrten Detektion von Ghostpartikeln, die
durch Hintergrundrauschen oder Doppelzidhlung von zu wenig komprimierten Inten-
sitdtsverteilungen der Teilchen entstehen. Das fiinfte Netzwerk hingegen behilt die
Intensitdat bei und verkleinert auch die Teilchengréfe von 3 — 6 voxels im Durch-
messer im initial field auf 3 — 4 voxels. Auch wenn die Intensitit bei dem vierten
Trainingsdurchgang halbiert ist, so sind alle Teilchen trotzdem deutlich abgegrenzt
und auch dhnlich gut komprimiert wie in der fiinften prediction.
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Abbildung 7: Ausschnitte aus dem initial field und aus prediction fields verschie-
dener trainingsdurchldufe. Alle Ausschnitte sind bei y = 60 voxel. Die predictions
1-5 stammen von neuronalen Netzen, die mit den selben Trainingsdaten trainiert,

wiahrend die predictions 6 und 7 mit einem neuen Set trainiert wurden. Der learn
drop rate factor betrug bei allen Trainings 0,1.
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Zum Vergleich sind unten die beiden prediction fields von zwei Trainingsdurch-
laufen mit neuen Trainingsdaten. Auch hier bestéatigt sich, dass das Netzwerk nach
dem Training bei gleichen Bedingungen keine vergleichbaren Ergebnisse liefert. Die
wechselhaften Ergebnisse des Trainings sind also unabhéngig von den Trainingsda-
ten. Noch deutlicher sind die Unterschiede, wenn man mit einer unteren Intensi-
tatsschwelle von 0,05 sich die durchschnittliche Anzahl der erkannten Teilchen pro
frame anschaut (siehe Tab. [1]).

Tabelle 1: Anzahl der durchschnittlich erkannten Teilchenzahlen pro frame Ny
der prediction fields der 7 trainierten neuronalen Netze. Fiir die Ortung wurden 7
kompakt zusammenhingende voxels in ein Intensitatsintervall zwischen 0,7-0,05 mit
einer Schrittweite von 0,005 als Partikel gezéhlt.

Durchlauf | Nyx
1 0,7

0

0

49,7
89,1
35,5
13,4

~ O Ot W N

In den prediction fields 4 und 5 lassen sich die meisten Teilchen orten. Das liegt
zum einen an der héheren Intensitédt aber noch eher an der fast einheitlichen Grofe
der Intensititsverteilungen der Teilchen. Auch in den predictions 6 und 7 lassen sich
im Vergleich zu den ersten 3 predictions mehr Teilchen orten, obwohl die Intensitéit
stark durch die trainierten Netze reduziert wurde. Auch wenn dadurch viele Teil-
chen nicht mehr zu erkennen sind, so sind die iibrigen sehr gut von der Umgebung
abgegrenzt und komprimiert.

Eine mogliche Ursache fiir die unterschiedlichen Trainingsergebnisse konnte sein,
dass die Lernrate in der letzten Epoche noch zu grof ist, sodass das Minimum der
Kostenfunktion nicht nah genug erreicht wird. Dadurch kdnnte es zu grofen Unre-
gelmafigkeiten im Training kommen. Aus diesem Grund wurde der Faktor zur Re-
duktion der Lernrate halbiert und weitere fiinf Trainingsdurchldaufe mit den gleichen
Trainingsbildern wie bei der vorherigen Ser-Reihe gestartet. Auch hier ist wieder eine
deutliche Unregelméfigkeit in den prediction fields zu erkennen (Abb. . Die In-
tensitit wird von den trainierten Netzen jedoch nicht so stark reduziert und variiert
zwischen den predictions auch nicht mehr so stark wie zuvor. Alle 5 trainierten Netze
komprimieren die Intensitidtsverteilungen der Teilchen auf 3-4 voxels im Durchmes-
ser. Bei der Betrachtung der Anzahl der durchschnittlich georteten Teilchen pro
frame werden die Unterschiede zwischen den Auswertungen der verschiedenen trai-
nierten Netze deutlicher. Dabei wurden wieder die gleichen Parameter wie zuvor
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Abbildung 8: Gleicher frame und Ausschnitt bei y = 60 voxel wie zuvor. Die pre-
dictions stammen von neuronalen Netzen, die alle mit dem selben Trainingssets wie

zuvor, aber mit einem learn drop rate factor von 0,05 trainiert wurden.
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zur Teilchenerkennung genutzt. Wie in Tab. [2| zu sehen ist, gibt es grofle Schwan-
kungen bei der erkannten Teilchenzahl. Auch wenn sich die predictions 3 und 5
augenscheinlich sehr dhnlich zu sehen scheinen, so wird unter gleichen Bedingun-
gen bei prediction 3 nur etwa ein Teilchen pro frame erkannt und in prediction 5 71
Teilchen. Da die Intensitéit etwa vergleichbar ist, liegt die Ursache in der unterschied-
lichen Komprimierung der Intensitétsverteilungen. Bei solch grofen Schwankungen
beim Training des neuronalen Netzes kénnen keine zuverléssigen Auswertungen mit
dem Netz gemacht werden.

Tabelle 2: Durchschnittliche Teilchenzahl pro frame nach Bearbeitung der gleichen
initial fields mit 5 verschiedenen neuronalen Netzen, die mit dem selben Trainingsset
bei einem Reduktionsfaktor der Lernrate von 0,05 trainiert wurden.

Durchlauf | Nyy
1 4,2
2 48,1
3 1,1
4 72,1
5 71,0

Eine Reduktion der Trainingsdaten auf 1000 Sets zeigte auch nur noch gréfere
Schwankungen in den Ergebnissen. Die meisten Netzwerke reduzierten die Intensitat
der Teilchen so stark, dass sie nicht mehr zu erkennen waren (vgl. prediction 3 in
Abb. [7). Das lag meist daran, dass die Lernrate oft zu schnell gesunken ist. Das
Trainingsprogramm gibt fiir einen batch von 50 Trainingsdaten einen RMSE (root
mean square error) aus, an dem zu erkennen war, dass bei den meisten Netzwerken
die Lernrate zu schnell mit der ndchsten Epoche sank, sodass der Fehler nicht schnell
genug sinken konnte. Das Netzwerk braucht ein Minimum an Trainingsdurchléufen,
bevor die Lernrate von 0,1 reduziert wird, um den RMSE zu senken. Dieses Mi-
nimum lag bei fast allen Trainingsdurchldufen unter 1200, weshalb die Anzahl der
Trainingssets auf 1200 erh6ht wurde (Abb.[9] prdiction 1) und fiir zwei weitere Trai-
nings dem neuronalen Netz wie in [21] 2 weitere Blocke vom hidden layer hinzugefiigt
wurden (prediction 2 und 3). Auch wenn die Netzwerke nun nicht mehr die Inten-
sitdt so stark reduziert haben wie zuvor, so waren sie trotzdem in der Auswertung
sehr unterschiedlich. Wahrend das erste und das dritte trainierte Netz die Intensi-
tatsverteilungen der Staubteilchen gut komprimieren, so senkt das zweite trainierte
Netz die Intensitit der dufseren voxels der Intensitdtsverteilung nicht stark genug
ab, sodass die Intensitatsverteilungen noch einen Durchmesser von etwa 4-5 voxels
besitzen. Im Vergleich dazu verkleinern die anderen beiden trainierten Netze die
Intensitatsverteilungen von etwa 4-6 voxels im Durchmesser im initial field auf 3-4
voxels.
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Abbildung 9: Ausschnitt an gleicher Stelle wie zuvor aus der prediction 1 bei 1200
Trainingssets und reduzierten learn rate drop factor von 0,05. Die Netze von pre-
dictions 2 und 3 wurden bei den gleichen Trainingsbedingungen trainiert, besitzen
jedoch 2 zusétzlichen hidden layer-Blocken. Zum Vergleich dient das initial field.

Die Grofe der Intensititsverteilungen der Teilchen muss zur Auswertung der
Teilchenpositionen zwar nicht auf 3-4 voxels im Durchmesser reduziert werden, son-
dern nur auf einheitliche Grofe, aber es zeigt Unterschiede in der Effektivitat der
Neuronalen Netze, da die Intensitdtsverteilungen der Teilchen in den training fields
einen Durchmesser von 3-4 voxels haben. Eigentlich war das Ziel mit dem Hinzu-
fiigen der beiden zusétzlichen layer-Blocke dem Netz mehr Parameter zu geben um
sich auf die Intensititsverteilungen in den initial fields besser einstellen zu kénnen
und so zuverldssiger zu trainieren. Die grofen Unterschiede zwischen prediction 2
und 3 zeigen aber, dass eine solche Erweiterung des Netzes nicht sinnvoll ist, um das
Training zu stabilisieren. Die Unterschiede zwischen den trainierten Netzen wird in
den durchschnittlichen Teilchenzahlen pro frame in Tab. 3| noch deutlicher. Diesmal
wurden die Anteile der iibereinstimmenden Teilchenpositionen mit einbezogen, um
weitere Unterschiede zwischen den predictions deutlich zu machen.
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Tabelle 3: Durchschnittliche Teilchenzahlen pro frame mit den Anteilen der Teilchen,
die nach Auswertung durch das Neuronale Netz einen Abstand kleiner als 0,05 mm
zu durch STB georteten Teilchen nyy und umgekehrt ngrg haben.

Durchlauf | Nxx | nyn/% | nst/%
1 43,8 | 97,0 54,0
2 90,8 | 84,4 96,8
3 46,6 | 96,7 | 57,1

In den predictions mit geringerer Intensitidt der Teilchen sind diese auch schlech-
ter zu orten, wiahrend in prediction 2 fast alle Teilchen aus STB gefunden werden
konnen. Betrachtet man die absolute Anzahl von Teilchen, die jeweils mit den neu-
ronalen Netz und STB gefunden wurden und jeweils mit der anderen Auswertungs-
methode iibereinstimmt, so stellt man fest, dass

Nxn/frame - nyy ~ Ngpp/frame - ngrp (47)

gilt. Dabei ist Ny, gt die durchschnittliche Anzahl von Teilchen pro frame bei der
Auswertung mit dem neuronalen Netz bzw. mit STB (Ngrp = 78,9) und ny, stB
der Anteil davon, der einen kleineren Abstand als 0,05 mm zu einem detektierten
Teilchen durch STB bzw. mit Auswertung durch ein NN hat. Der Abstand ist in
etwa die Linge der Diagonale eines voxels. Auch bei prediction 2 werden trotz der
vergleichsweise schlechten Komprimierung der Intensititsverteilungen der Staubteil-
chen quasi keine Teilchen, die auch durch STB erkannt wurden, doppelt geortet. Die
durchschnittliche Anzahl der Teilchen pro frame stimmt auch etwa mit den maximal
90 Teilchen pro frame in der zweidimensionalen Teilchendetektion vor STB iiberein.
Trotzdem gibt es noch eine sehr groke Unregelméfigkeit beim Training, sodass sich
die Trainings nicht wiederholen lassen. Das Hauptproblem scheint die Genauigkeit
der initial fields zu sein. Im Vergleich zu den Intensitdtsverteilungen der Partikel
in [10] sind die Teilchen in den initial fields zu klein und kugelartig. In dem Ver-
suchsaufbau von A. Melzer und M. Himpel stehen die Kameras nicht in einem so
grofen Winkel zueinander, sodass durch eine Uberlagerung der einzelnen Felder der
vier Kameras durch die vierte Wurzel die Intensitidtsverteilungen der Staubteilchen
trotzdem nicht rund, sondern langgestreckt wie eine Zigarre sind. Das initial field ist
aber auch nicht so gut, dass direkt die Positionen ausgelesen werden konnten. Bei
einem Versuch erkannte das Programm bei einer Erhéhung der noétigen zusammen-
hiangenden Voxels von 7 auf 9 etwa 201,7 Teilchen pro frame. Davon hatten 66,8%
einen kleineren Abstand als 0,05 mm zu durch STB erkannten Teilchenpositionen.
Das sind fast doppelt so viele, wie eigentlich detektiert werden sollten, was bedeutet,
dass sehr viele Teilchen mehrfach gezahlt werden. Natiirlich lasst sich das Programm
zur Teilchendetektion noch genauer einstellen, aber das grundlegende Problem ist,
dass die Teilchen im initial field nicht gleich grofs sind. Trotz der hohen Genauigkeit
des initial fields muss also eine weitere Bearbeitung stattfinden, um die Teilchen auf
eine dhnliche Grofe zu bringen.
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Abbildung 10: Initial fields bei y = 60 voxel links mit dem bisherigen Gauffilter und
rechts bei einem vergrofserten Gauffilter von 5 x 5 Pixel und einer Varianz von 3
Pixel.

Eine Moglichkeit, die Intensitatsverteilungen noch etwas ungenauer und grofer zu
gestalten, ist die Verdnderung der Parameter im Gauffilter bei der Aufbereitung der
Bilder. So wurde die Varianz auf 3 Pixel und die Grofse des Filters auf 5 x 5 Pixel
erhoht. In Abb. [L0|sieht man in den initial fields durch diese Anderung eine Vergro-
fserung der Intensitdtsverteilungen der Teilchen von 3-6 voxels auf etwa 5-7 voxels
im Durchmesser. Gleichzeitig ist dadurch aber auch eine Absenkung der Intensitét
der Teilchen zu beobachten.

Mit dem neuen Filter wurden 2000 neue Trainingssets generiert und das Netz mit
einem Reduktionsfaktor der Lernrate von 0,1 trainiert. Bei der Auswertung der
Messbilder, wurden diese ebenfalls mit dem neuen Filter bearbeitet. Wie man in
Abb. [11] sieht, wird die Intensitdt nicht mehr so stark gesenkt wie bei gleichem Re-
duktionsfaktor der Lernrate mit dem alten GauRfilter (siehe Abb. [7]). Hierbei sticht
aber prediction 4 heraus, in der die Intensitdt sogar deutlich erhéht wurde und
die Intensititsverteilungen vollkommen verfilscht wurden. Dabei wurden nicht alle
Intensititsverteilungen der Teilchen im initial field gleich stark verfilscht, sondern
manche stark vergrofert, wiahrend andere ganz verschwinden. Die anderen vier trai-
nierten Netz scheinen aber mit dem neuen initial field besser trainieren zu konnen.
Der Teilchendurchmesser wurde durch jedes von ihnen im prediction field auf etwa
4 voxels reduziert. Trotzdem sieht man bedeutende Unterschide in den prediction
fields. Wahrend das letzte trainierte Netz augenscheinlich sehr viele Partikel ver-
schwinden lésst, so werden durch die ersten drei Netz die Intensititsverteilungen
verschiedener Partikel unterschiedlich stark im Vergleich zu den anderen predictions
komprimiert und in ihrer Intensitit reguliert.

Die Unterschiede werden wieder bei der Betrachtung der erkannten Teilchenzah-
len deutlicher. So zeigt Tab. 4l dass unter den gleichen Standardbedingungen der
Teilchenerkennung in prediction 5 nur etwa halb so viele Partikel geortet werden
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Abbildung 11:

einer Varianz von 3 Pixel verwendet.
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Gleicher Ausschnitt im initial field und in den prediction fields wie
zuvor. Die predictions stammen von 5, mit den selben Trainingsdaten trainierten,
Netzen. Diesmal wurde ein groferer Gaubfilter mit einer Grofe von 5 x 5 Pixel und
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konnen wie in prediction 3. Die ersten 3 trainierten Netze haben die initial fields so
bearbeitet, dass unter diesen Bedingungen zwischen 44 und 48 Teilchen, die auch
durch STB erkennt wurden (mit weniger als 0,05mm Abstand), geortet werden konn-
ten. Hingegen konnten in den predictions vom letzten Netz nur durchschnittlich 25
der Teilchen entdeckt werden. Sie alle erfiillen Gl. , was zumindest fiir eine gute
Komprimierung und Vereinheitlichung der Intensitétsverteilungen spricht, dennoch
gibt es offenbar noch grofe Unterschiede im Training, was vor allem durch prediction
4 verdeutlicht wird.

Tabelle 4: Die Teilchenzahlen wurden unter Nutzung der Parameter zur Teilchener-
kennung wie zuvor erfasst. Da unter diesen Bedingungen keine sinnvolle Auswer-
tungen der predictions vom 4. trainierten Netz moglich war, wurde diese hier nicht
beriicksichtigt.

Durchlauf | Nxx | nyn/% | nste/%
1 51,0 | 85,8 | 56,2
2 50,3 | 92,7 | 59,1
3 63.0 | 76,6 | 61,0
5 29,0 | 86,6 31,7

Eine Verringerung des Reduktionsfaktors der Lernrate auf 0,05 mit 2000 neuen
Trainingsdatensétze und dem neuen Gauhfilter fiihrt, wie in Tab. 5] zu sehen ist, auch
zu keinem stabileren Trainingsprozess. Die Anzahl der erkannten Teilchen variiert
nur noch mehr als zuvor, wobei das letzte Netz die Intensititen wieder so stark
abgesenkt hat, dass keine Teilchen mehr zu erkennen waren.

Tabelle 5: Die Teilchenzahlen wurden unter Nutzung der Standardparametern zur
Teilchenerkennung wie zuvor erfasst. Die Netze wurden analog zu den Netzen in
Tab. [4] trainiert, aber mit reduziertem learn rate drop factor von 0,05.

Durchlauf | Nxx | nyn/% | nst/%
1 73,2 | 94,8 87,8

82,0 | 89,0 | 922

388 | 91,4 | 44,8

33,9 | 84,8 36,3

0 0 0

U = W N

4.3 Berechnung der initial fields mittels des Durchschnitts

Eine andere Moglichkeit die Intensititsverteilungen der einzelnen Partikel zu ver-
grofern oder zu verzerren, ist die Anderung der Berechnung des initial field. Die
Verwendung des Durchschnitts anstatt der vierten Wurzel fiihrt zu einer deutlichen
Verdnderung. In Abb. [12] ist oben links das neue initial field zu sehen. Die Inten-
sitdtsverteilungen nehmen ein Streifenmuster an, das sich iiberkreuzt. Dabei liegt
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die Intensitat der mutmaklichen Teilchen in den Kreuzungen der Streifen zwischen
0,23 und 0,7, wobei die Streifen bereits eine Intensitéit von bis zu etwa 0,19 besitzen.
Somit gibt es keinen grofen Unterschied in der Intensitit zwischen Teilchen und
Streifen, was es fiir das Netzwerk schwer machen wird, die Teilchen zu isolieren.

Im ersten Versuch wurde wieder wie auch zuvor bei der vierten Wurzel das Pro-
gramm fiinf mal mit den selben 2000 Trainingsdatenséitzen wie auch in den vorheri-
gen ber-Wiederholungen trainiert. lediglich die initial fields mussten neu berechnet
werden. Der learn rate drop factor betrug zuerst 0,1, wobei sich in Abb. zeigt,
dass das Netzwerk wieder sehr unregelmafig trainiert. Aufféllig ist, dass das Netz-
werk die Streifen nicht herausgefiltert bekommt. Manchmal sind sie im prediction
field mehr und manchmal weniger stark ausgepriagt. Das ist problematisch, da die
Intensitat gesenkt wird und dadurch nicht mehr gut zwischen echten Teilchen und
restlicher Intensitdtsverteilung unterschieden werden kann. Das wird vor allem in
prediction 5 deutlich. Lisst man zur Probe einmal standardméfig das Positions-
erkennungsprogramm im Intensitétsintervall von 0,7 bis 0,05 mit einer Schrittweite
von 0,005 bei mindestens sieben kompakt zusammenhéngende voxels laufen, so zeigt
sich, dass das Programm mit dem Erkennen der Partikel Probleme hat.

Tabelle 6: Anzahlen der durchschnittlich erkannten Teilchen pro frame unter Nut-
zung des Durchschnitts zur Berechnung des initial fields bei einem learn drop rate
factor von 0,1.

Durchlauf | Nyx
1 3,3
2 0,4
3 2,2
4 9,2
5 3,2

Wie also in Tab. [ zu sehen ist, konnte das Programm durch die geringe Intensitét
der Teilchen wieder nur wenige Partikel erkennen. Eine Reduktion des Schwellwertes
der Intensitit bei der Partikelerkennung fithrt aber zu vermehrter Fehlerkennung
von Teilchen, da der Unterschied zwischen den Intensitdten der echten Teilchen
und der Streifen zu gering ist. In prediction 5 beispielsweise liegt die Intensitat der
verbleibenden Streifen im Bereich von 0,0006 bis 0,013, wihrend die potentiellen
Teilchen eine Intensitdt zwischen 0,016 und 0,127 besitzen. Daher lisst sich die
untere Grenze des Intensitétsintervalls, in dem Partikel gesucht werden sollen, nicht
sinnvoll einstellen ohne zu viele Ghostpartikel zu zidhlen oder zu viele reale Partikel
rauszufiltern. Auferdem schaffen es die trainierten Netzwerke nicht die Teilchen
in ihrer Kugelgestalt zu komprimieren und auf vergleichbare Grofe zu bringen. So
variiert der Durchmesser der Teilchen in allen prediction fields zwischen 4 und 8
voxels.
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Abbildung 12: Alle Ausschnitte sind aus dem selben frame wie zuvor und bei y = 60
voxel. Oben links ist das neue initial field zu sehen. Das Netzwerk wurde wiederholt
5 mal mit den selben Trainingsset bei einem learn drop rate factor von 0,1 trainiert.
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Um die Ergebnisse des Trainings zumindest vergleichbarer zu machen, wurde
das Training wieder mit einem learn rate drop factor von 0,05 wiederholt. Wie in
Abb. zu sehen ist, wird die Intensitit von den trainierten Netzen dhnlich stark
herabgesenkt wie zuvor und gerade in der Mitte, wo die grofte reale Teilchendichte
ist, schaffen es die Netze wieder nicht die Intensitéit der Teilchen gut genug zu kom-
primieren und die Streifen herauszufiltern. Das neuronale Netz mit diesem Design
scheint also von der hohen Intensitdtsverteilung iiberfordert zu sein, sodass es mit
der Anzahl an layer und den enthaltenen convolution filter nicht lernen kann die ver-
zerrten Intensitatsverteilungen der Partikel zu komprimieren. Dies fiihrt auch wieder
dazu, dass zu viele voxels mit hoher Intensitét iibrig bleiben, die vom Positionsre-
konstruktionsprogramm als potentielle Teilchen erkannt werden kénnen. So variiert
unter gleichen Bedingungen der Positionserkennung wie zuvor die durchschnittliche
Anzahl der erkannten Teilchen pro frame stark, wie es in Tab. [7| zu sehen ist. Ver-
gleicht man die Bilder der predictions mit der Anzahl der erkannten Teilchen pro
frame, so bestétigt sich, dass gerade die letzten drei Trainingsdurchlaufe mit der
schlechtesten Filterung der Streifen aus dem initial field auch die meisten Teilchen
liefern. Trotzdem stimmen im Durchschnitt iiber alle frames etwa 82,2% der erkann-
ten Positionen in prediction 3 mit den Positionen aus STB iiberein, was daran liegt,
dass die untere Intensitdtsschwelle zur Teilchenerkennung mit 0,05 deutlich iiber
der Intensitdt der Streifen liegt. In diesem Fall macht sich also die Vergroberung
der Teilchen im initial field durch Berechnung mittels des Durchschnitts positiv be-
merkbar. Trotzdem sind die Streifen immer noch ein potentieller Storfaktor bei der
Teilchenerkennung.

Tabelle 7: Durchschnittliche Anzahlen der Teilchen pro frame zu den Netzen aus
Abb. unter den gleichen zuvor genutzten Standardbedingungen zur Teilchener-
kennung.

Durchlauf | Nyy
1 2,4
2 0,5
3 38,1
4 12,7
5 24,7

Um dem Netzwerk mehr Trainingsdurchldufe zu geben, aber dabei die Wahr-
scheinlichkeit einer Uberanpassung gering zu halten, wurde ein weiterer Trainings-
durchlauf mit 3000 neuen Trainingssets mit einem Reduktionsfaktor der Lernrate
von 0,1 gemacht. Eine Erhchung der Trainingssets kénnte dem Netzwerk mehr Da-
ten geben um zu lernen die Streifen von den Partikeln zu unterscheiden. Wie sich
aber in Abb. [14] zeigt, senkt das trainierte Netz die Intensitit wieder zu stark herab,
sodass eine sinnvolle Positionserkennung nicht moglich ist. Dies bestétigt nur wie-
der, dass die Intensititsverteilung bei der Uberlagerung der einzelnen Felder mittels
des Durchschnitts zu groft und verzerrt ist.
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Abbildung 13: Gleicher frame und Ausschnitt bei y = 60 voxel. Die predictions
stammen von neuronalen Netzen, die mit dem selben Trainingsset wie zuvor und
einem learn drop rate factor von 0,05 trainiert wurden.
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Abbildung 14: Ausschntt aus den initial field und dem prediction field im selben
frame wie zuvor bei y = 60 voxel. Das Neuronale Netz wurde mit 3000 neuen
Trainingssets bei einem learn drop factor von 0,1 trainiert.

Zuletzt wurden 1200 neue Trainingssets erstellt und das neuronale Netz zweimal
mit den selben Trainingsdaten bei einem learn rate drop factor von 0,05 trainiert.
Wie aber in Abb. in den prediction fields zu erkennen ist, hat sich das nicht
bestétigt. Zu wenig Trainingsdurchldufe fiihren auch nur dazu, dass das Netz dazu
tendiert allgemein die Intensitdt in allen voxels zu senken. Auferdem scheint das
neuronale Netz sehr unterschiedlich bei den gleichen Trainingsdaten zu trainieren.
Das Netzwerk kann also keine sinnvollen Parameter in den convolutional filter und
Bias finden um die Teilchen zu komprimieren. Bei der Grofe und Verzerrung der
Intensitatsverteilungen der Teilchen miisste das Netzwerk auch eigentlich lernen die
Streifen ganz herauszufiltern, wobei es in diesem Fall aber immer auch die Intensitat
der Teilchen zu stark reduziert.
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Abbildung 15: Ausschnitt an der gleichen Stelle wie zuvor. Das Netz wurde 2 mal
mit den selben 1200 neuen Trainingssets bei einer Reduktionsfaktor der Lernrate
von 0,05 trainiert.

4.4 Durchschnitt der beiden bisherigen initial fields als neues
initial field

Als schnelle und einfache Mdoglichkeit die Probleme beider vorherigen Ansétze 16sen
zu kénnen, wurde wie in GI. der Durchschnitt der beiden vorherigen initial fields
verwendet. Das neue initial field ist nicht mehr so genau wie das, welches mit der
vierten Wurzel iiberlagert wurde. Auch ist die Intensitdt der Streifen im Vergleich
zu den Teilchenintensititen kleiner als in den letzten initial fields. Im ersten Versuch
wurde das neuronale Netz drei mal wieder bei einem learn rate drop factor von 0,1
mit den Gleichen 2000 Trainingsdaten wie bei den vorherigen Ser-Reihen trainiert.
Die initial fields wurden geméf Gl. neu berechnet. Die prediction fields in Abb.
zeigen, dass das Netzwerk mit den neuen initial fields besser lernen kann.
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Abbildung 16: Die Ausschnitte stammen aus dem gleichen frame wie in allen an-
deren Bildern und bei y = 60 voxel. Hier wurde das Netz 3 mal mit den gleichen
Trainingssets und Trainingsbedingungen wie in Abb. trainiert. Diesmal wurde
das initial field mittels GI. berechnet.

In allen drei predictions haben es die trainierten Netze geschafft die Streifen
fast vollig herauszufiltern und dabei die maximale Intensitdt nicht zu sehr abzusen-
ken. Die Intensitit der Streifen liegt maximal bei etwa 0,08, wihrend die voxels im
Zentrum einer Intensitétsverteilung eines vermeintlichen Staubteilchens meist min-
destens eine Intensitit von 0,2 besitzen. Das Training des Netzes mit der neuen
Berechnungsmethode des initial field fiihrt zu stabileren Ergebnissen beim Training
mit den selben Trainingsdaten. Die Grofse der Teilchen wird auch mit allen drei
trainierten Netzen auf etwa 6 voxels reduziert, wihrend die Grofie im initial field
sehr unregelmifig und schwer zu erkennen ist. Die Intensitétsdifferenz zwischen den
Streifen und den Partikeln ist im initial field also grof genug, dass das neuronale
Netz lernen kann die Teilchen auf eine etwa einheitliche Gréfe zu komprimieren
und dabei recht vergleichbare Ergebnisse zu erzielen. Schaut man sich die Anzah-
len der rekonstruierten Teilchen an (siehe Tab. , so fallt auf, dass diese ziemlich
konstant sind, auch wenn sie noch etwas von den durchschnittlichen 78,9 Teilchen
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pro frame aus STB entfernt sind. Betrachtet man wieder die absolute Anzahl der
Teilchen, die mit der jeweiligen anderen Auswertungsmethode iiberein stimmen, so
sieht man, dass wieder GI. fiir alle predictions erfiillt ist. Somit werden nach der
Auswertung mit diesen neuronalen Netzen weniger Teilchen erkannt als mit STB,
aber diese stimmen fast vollstindig mit den Teilchen iiberein, die auch mit STB
erkannt wurden, wobei auch kaum Teilchen doppelt gezihlt werden. Diese kleinen
Abweichungen koénnen jedoch gut damit erklért werden, dass STB einige Teilchen
aussortiert, die nicht in geniigend Kameras und frames erkannt werden.

Tabelle 8: Teilchenmanzahlen mit den Anteilen der iibereinstimmenden Teilchen,
die auch mit der jeweiligen anderen Auswertungsmethode entdeckt wurden, fiir die
Netzwerke aus Abb.

Durchlauf | Nxx | nyn/% | nst/%
1 62,1 981 | 77,2
2 52.6 | 97.0 | 65,3
3 495 | 974 | 612

Eine Reduktion der unteren Intensitétsschwelle bei der Teilchenerkennung auf
0,02 fiihrt bereits zu einer starken Zunahme der erkannten Teilchenanzahl, was aber
auch auf eine vermehrte Erkennung von vermeintlichen Ghostteilchen zuriick zu
fiihren ist.

Tabelle 9: Gleiche Netzwerke wie in Tab. , nur mit abgesenkter unterer Intensitéits-
schwelle von 0,02.

Durchlauf NNN nNN/% nSTB/%
1 117,6 | 91,0 98,7
2 101,4 | 93,1 93,1
3 104,4 | 92,1 95,5

Wie man in Tab. [9] sieht, werden jedoch die meisten Partikel erkannt, die auch
mit STB erkannt wurden. Bei der Betrachtung von GI. fallt auf, dass etwa 20,
bei dem ersten trainierten Netz sogar 30, Teilchen doppelt erkannt werden, die durch
STB nur einmal geortet wurden. Eine Erh6hung der Mindestanzahl der zusammen-
hingenden voxels fiihrt bei niedriger Intensitdtsschwelle zur starken Verringerung
des Anteils der richtig erkannten Teilchen. Die Anwendung der trainierten Netze
lasst somit trotzdem noch einige Teilchen verschwinden. Entweder wird ihre Inten-
sitdt zu sehr gesenkt oder sie werden zu klein.
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Abbildung 17: Gleicher Ausschnitt aus den fiels wie zuvor. Trainiert wurde zuerst 3
mal mit den gleichen Trainingsdaten wie in Abb. [16| bei einem learn rate drop factor
von 0,05 und danach 2 weitere Male unter gleichen Bedingungen mit 2000 neuen
Trainingssets.
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Eine Reduktion des learn rate drop faktor auf 0,05 bei sonst gleichen Trainings-
bedingungen und -daten fiihrt, wie bei den prediction fields 1 bis 3 in Abb. zu
sehen ist, nur zu einer leichten Verbesserung der Reproduzierbarkeit der Ergebnisse.
Es zeigt sich aber, dass bei Wiederholung des Trainings mit neuen Trainingsdaten
(predictions 4 und 5) die trainierten Netze vergleichbare Ergebnisse liefern wie bei
den vorherigen Trainingsdatensétze. Somit scheint das Training mit dem kleineren
learn rate drop factor zu stabileren Ergebnissen zu fiithren. Betrachtet man wieder
die durchschnittliche Anzahl der erkannten Teilchen pro frame bei einer Mindestin-
tensitdat von 0,05 (siehe Tab. , dann sieht man, dass die Zahlen nah bei der durch
STB erkannten Teilchenzahl liegen. Die Varianz der Teilchenzahl bei den ersten drei
trainierten Netzen mit den gleichen Trainingsdaten ist etwa vergleichbar mit den
drei trainierten Netzen mit einem learn rate drop factor von 0,1. Bei den wenigen
Trainingsdurchlaufen ldsst sich das aber nicht genauer untersuchen, da es wie in
Abb. [[1]immer Ausreifer geben kénnte.

Tabelle 10: Erkannte Teilchenzahlen mit den jeweiligen Anteilen, die mit den Teil-
chenpositionen iibereinstimmen, die mit der jeweils anderen Auswertungsmethode
erkannt wurden. Die ausgewerteten predictions sind in Abb. [I7] beispielhaft gezeigt.

Durchlauf | Nxx | nyn/% | nst/%
1 788 | 934 | 93,0
743 | 953 | 89,7
65,2 | 98,0 81,0
61,8 | 98,0 76,8
65,9 | 97,5 81,4

QU = W N

Ebenfalls ist wie zuvor auch bei einer Mindestintensitit von 0,05 GI. erfiillt.
Somit sind die Ergebnisse bei Wiederholung des Trainings nicht signifikant stabiler
geworden, jedoch stimmen sie bei einem learn drop factor von 0,05 eher mit den
Ergebnissen von STB {iberein. Aufserdem fiithrt auch das Training mit neuen Trai-
ningsdaten zu stabilen Ergebnissen (vgl. Durchlauf 4 und 5 zu 1, 2 und 3 in Tab.
7)), im Gegensatz zum Training des neuronalen Netzes bei Nutzung der Wurzel oder
des Durchschnitts zur Berechnung des initial field.

5 Auswertung der zweiten Messung

5.1 Erstellung der Trainingssets

Da sich die Messbilder in der Helligkeit, Gréfse und Position der Teilchen zu den Vor-
herigen unterschieden, mussten die Parameter bei der Generierung der Trainingssets
abgeandert werden. Diesmal wurden 180 Teilchen in dem Volumen generiert, da die-
ses kleiner ist als zuvor. Das Gebiet von —1,bmm < z < 1mm, —0,7mm < y <
1,3mm und 580,8 mm < z < 583 mm wurde in ein 125 x 100 x 55 voxel grofes Gitter
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unterteilt. Die voxels haben dabei die gleiche Grofe von 0,02 mm x 0,02 mm x 0,04 mm
wie zuvor. Fiir die Bilder wurde ein zufilliger Vorfaktor vor der Normalverteilung
der Intensitét zwischen 102 und 255 Graustufen (in der auf Eins normierten Inten-
sitdtsskala: 0,4-1) fiir jede generierte Position berechnet. Die Varianz betrigt 1,1
Pixel. Alle Bilder besitzen vorab wieder eine Grundintensitéit von 1,785 Graustufen.
Die Bilder werden anschlieffend von den beiden Sobelfiltern bearbeitet. Der Gauk-
filter wurde wegen der hoheren Intensitdt und Grofe der Teilchen auf 5 x 5 Pixel
mit einer Varianz von 3 Pixeln vergrokert. Anschliefend werden die Bilder wieder
auf maximal 255 Graustufen normiert, da die Intensitit durch die Filter und die
hohere Intensitit der Teilchen auf den Bildern teilweise deutlich dariiber liegt. Die
Berechnung der initial field erfolgt nach Gl. (45]), wobei wider ein Rauschen zwischen
0 und 7,65 Graustufen dem initial field zugefiigt werden.

Die Generierung der training fields erfolgt analog zur ersten Messung. Der Vorfaktor
der Normalverteilung ist diesmal mit dem bei den Bildern identisch. Die Varianz der
Normalverteilung wird variiert und betragt zuerst 20um und spater wieder 15um.

5.2 Training mit grofseren Intensitasverteilungen im training
field

Bei dem ersten Versuch mit den neuen Messdaten wurde die Teilchengrofe im trai-
ning field im Vergleich zu denen bei der Auswertung der ersten Messung vergrofert,
da die Partikel auf den Bildern auch gréfer sind als zuvor. Trainiert wurde 5 mal
mit den selben 2000 Trainingssets in 3 Epochen bei einem learn rate drop factor
von 0,1. Wie man in Abb. in den Ausschnitten aus den prediction fields sehen
kann, dhneln sich die Netze in der Auswertung der Bilder sehr stark. Die maximale
Intensitdt schwankt nur leicht zwischen den verschiedenen Trainingsdurchldaufen und
die Intensitatsverteilungen der Teilchen werden auch gleich gut komprimiert. Wah-
rend im initial field die Intensititsverteilungen der Teilchen noch einen erkennbaren
Durchmesser von etwa 4-5 voxels mit zusétzlichen Streifen haben, sind die Inten-
sitdtsverteilungen in den prediction fields nur noch 4 voxels im Durchmesser grofs
und besitzen eine Intensitdt von mindestens 0,3, wodurch sie sich deutlich von der
Umgebung abgrenzen. Die Streifen, die im initial field eine Intensitét von bis zu 0,13
besitzen, sind in den predictions dhnlich wie in Abb. [16| nicht mehr zu erkennen.

Betrachtet man wieder die durchschnittliche Anzahl der georteten Teilchen pro
frame aus Tab. [T1] bestiitigt sich, dass die trainierten Netze in der Auswertung sehr
dhnlich sind.
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Abbildung 18: Das initial field und die predictions von 5 gleich trainierten Netzen
mit den selben Trainingssets bei groferen Partikeln im training field (20 um Varianz
der Normalverteilung). Der Ausschnitt ist bei y = 75 voxel.
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Abbildung 19: Die Teilchentrajektorien aus der Auswertung mittels STB. Die Form
des Clusters und die Anzahl der Teilchen sind dem Cluster aus Abb.@ sehr &hnlich.

Tabelle 11: Anzahl der durchschnittlich von den 5 trainierten Netzen aus Abb.
georteten Teilchen. Als Teilchen wurden 11 kompakte voxels mit einer schrittweisen
Absenkung der Intensitidtsschwelle von 0,7 bis 0,1 bei einer Schrittweite von 0,005
gezihlt.

Durchlauf | Nyy
1 58,6
2 57,1
3 61,5
4 61,1
5 65,2

Um die Qualitit der Auswertungen der trainierten Netze etwas einschitzen zu
kénnen, wurde wieder eine Auswertung mit STB zum Vergleich herangezogen (siehe
Abb. [19). Vergleicht man den Anteil der Teilchen, die einen Abstand kleiner als
0,05mm zu Teilchen der STB-Auswertung haben (siehe Tab. [12), dann fillt auf,
dass wieder nur zwischen 69-77% der Teilchen von STB erkannt werden (vgl. Tab.
, Tendenz fallend. Da einige Teilchen aus der Auswertung mit STB nach der Be-
arbeitung des initial field mit dem neuronalen Netz doppelt gezdhlt werden, miisste
die Anzahl der voxels, die als Partikel erkannt werden sollen, noch leicht angeho-
ben werden. Dadurch wiirden auch wieder einige der ,richtigen” Teilchen wegfallen.
Nichts desto trotz ist der erkannte Anteil der Teilchen, die auch mit STB erkannt
wurden, ziemlich stabil.
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Tabelle 12: Erweiterung zu Tab. Anteile der Teilchen, die einen Abstand kleiner
als 0,05 mm zu erkannten Positionen durch die jeweils andere Auswertungsmethode
haben.

Durchlauf | nyn/% | nste/%
1 99.9 70,8
2 99,9 |69,9
3 99,8 75,2
4 99,9 74,7
5 99,8 76,8

5.3 Training bei Reduzierter Grofie der Partikel im training
field

Verringert man die Grofse der Partikel im training field auf die gleiche Groke wie bei
den Trainingsdaten der ersten Messung, so werden die Intensitdtsverteilungen der
Partikel auch deutlich starker komprimiert. In Abb. sieht man die Ausschnitte
aus den prediction fields, wobei das Netz wieder 5 mal mit dem selben, neu erstellten
Trainingsset trainiert wurde. Alle trainierten Netze komprimieren die Intensitétsver-
teilungen der Partikel auf einen Kern mit etwa 3 voxel im Durchmesser, der sich mit
einer Mindestintensitdt von 0,1 deutlich von der Umgebung unterscheidet. Lediglich
die prediction 4 fillt auf, da das trainierte Netz die Intensitit im gesamten initial
field deutlich mehr absenkt als alle anderen.

Bei der Auswertung der prediction fields mit dem Positionserkennungsprogramm
fallen auch grofere Schwankungen sowohl bei der Teilchenzahl als auch bei den
Anteilen iibereinstimmender Teilchen als in Tab. auf. In den prediction fields
des vierten trainierten Netzes werden deutlich weniger Partikel geortet als in den
prediction fields der anderen trainierten Netze. Das ist auf die stirker reduzierte
Intensitat der Teilchen zuriickzufiihren.

Tabelle 13: Anzahl der erkannten Teilchenpositionen sowie der Anteil, der jeweils
mit den Positionen der anderen Auswertungsmethode {ibereinstimmt. Als Teilchen
wurden mindestens 5 kompakt zusammenhidngende voxels im Intensitdtsintervall
zwischen 0,7 und 0,1 gezéhlt. Als libereinstimmende Teilchenpositionen wurden sol-
che gezihlt, die einen Abstand kleiner als 0,05 mm zueinander haben.

Durchlauf | Nxy | nyn/% | nst/%
59,9 | 99,8 74,7
632 | 99,7 | 783
59.1 | 99,7 | 73,6
49,8 | 99,9 62,4
60,3 | 99,8 75,0

Gt = W N~
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Abbildung 20: Oben links ist das mittels Gl. berechnete initial field und daneben
und darunter die berechneten predictions zu sehen. Die Netzwerke wurden mit den
gleichen Parametern trainiert wie zuvor, aufer, dass die Partikelgrofe in den training
fields mit einer Varianz von 15 um anstatt 20 um eingestellt wurde. Ausschnitte bei
y = 75 voxel.
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Das Training wurde noch einmal mit einem learn rate drop factor von 0,05 mit
den selben Trainingssets wiederholt. dabei lassen sich nur kleine Unterschiede in
den prediction fields der verschiedenen trainierten Netze erkennen (siehe Abb. [21]).
Selbst die maximale Intensitdt im initial field wird nach Wiederholung des Trai-
nings sehr dhnlich von dem Netz reguliert. Die Intensitdtsverteilungen werden in
den predictions auf einen Kern mit 2-3 voxel im Durchmesser und einer Mindestin-
tensitdt von 0,2 komprimiert. Somit lassen sich auch die Teilchenpositionen mittels
der Teilchenerkennung besser erfassen. Die durchschnittliche Anzahl der georteten
Teilchen pro frame bestétigt, dass die trainierten Netze das initial field sehr d&hnlich
bearbeiten. Wie in Tab. [14]zu sehen ist, schwankt die Anzahl der erkannten Teilchen
lediglich zwischen 58,1 und 63,3. Das ist eine deutliche Verbesserung im Vergleich
zu Tab. wenn man den vierten Trainingsdurchlauf mit betrachtet. Die Anteile
iibereinstimmender Teilchen gleichen fast denen nach den Auswertungen mit den
Netzen, die bei einem learn rate drop factor von 0,1 trainiert wurden.

Tabelle 14: Die Auswertung der Anzahl der Teilchen und die iibereinstimmenden
Anteile erfolgte identisch zu denen in Tab. [I3] nur fiir die mit reduziertem learn rate
drop factor von 0,05 trainierten Netze. Somit sind die Werte auch direkt vergleichbar.

Durchlauf | Nxx | nyn/% | nst/%
1 60,7 | 995 | 75,7
633 | 99.6 | 78,5
59,2 1 99,9 74,0
62,5 | 99,7 77,8
58,1 | 99,9 72,2

QU = W N
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Abbildung 21: Gleiche Stelle aus dem initial field und den predictions wie zuvor. Die
Netzwerke wurden bei einem learn rate drop factor von 0,05 trainiert. Alle anderen
Parameter und auch die Trainingssets sind mit denen aus Abb. [20] identisch.
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6 Zusammenfassung

In dieser Arbeit sollten die Auswirkungen bei Anderungen verschiedener Parame-
ter auf das Training neuronaler Netze zur Verbesserung der Teilchenerkennung in
staubigen Plasmen untersucht werden. Im Zentrum stand geeignete Parameter zu
finden, um die Auswertung mittels trainierter Netze moglichst reproduzierbar zu
machen. Allgemein lassen sich keine statistischen Aussagen treffen, da maximal 5
Wiederholungen des Trainings gemacht wurden, da ein Trainingsdurchlauf je nach
Anzahl der voxels zwischen einer und vier Stunden braucht. Man kann aber in den
Ergebnissen sehen, dass unter bestimmten Parametern die Ergebnisse deutlich mehr
variieren als bei anderen.

So hat sich gezeigt, dass bei Nutzung des geometrischen Mittels zur Berechnung des
initial field mit keinen der getesteten Parametern annidhernd wiederholbare Ergeb-
nisse erzielt werden konnten. Die Variation des learn rate drop factor hatte kaum
Auswirkungen auf die Stabilitdt der Trainingsdurchldufe. Die Auswirkungen der
Vergroferung des neuronalen Netzes mit 2 zusétzlichen ,,Blocken vom hidden layer
lassen sich durch die 2 durchgefiihrten Trainingsdurchldufe nicht abschitzen, wo-
bei sie zumindest bei 1200 Trainingssets zu keinem wiederholbaren Training gefiihrt
haben. Die Vergroferung des Gaufkfilters zur Bearbeitung der Bilder auf 5 x 5 Pi-
xel mit einer Varianz von 3 Pixel hat das Training auch nicht signifikant verbessert.
Anscheinend tendieren die Kostenfunktionen bei Nutzung des geometrischen Mittels
zur Berechnung des initial field viele stark ausgeprigte, lokale Minima zu besitzen,
sodass der Lernprozess durch die zufélligen Startparameter der Gewichtungen in den
convolution filters zu sehr unterschiedlichen Ergebnissen fiihrt.

Die Nutzung des Durchschnitts zur Berechnung des initial field ist unter den erprob-
ten Parametern bei diesem Messaufbau fiir das Training und die Auswertung der
Messbilder ebenfalls ungeeignet. Die Intensitiatsverteilungen sind stark ausgepragte
Strahlen, die sich kreuzen. Diese starken Ausdehnungen der Teilchenintensititsver-
teilungen kann das neuronale Netz unter den gewéhlten Bedingungen nicht lernen
zu komprimieren. Eine Erweiterung oder Reduktion der Trainingssets hatte auch
keinen positiven Einfluss. Stattdessen haben alle trainierten Netze die Intensitdt im
gesamten initial field stark reduziert, wodurch eine Teilchenerkennung sehr schwer
und mit vermehrten Falscherkennungen verbunden ist.

Die stabilsten Ergebnisse bei wiederholtem Training wurden mit der letzten Berech-
nungsmethode der initial fields erreicht. Durch die Bildung des Durchschnitts der
beiden vorherigen initial fields konnten bereits bei einem learn rate drop factor von
0,1 ziemlich stabile Trainingsdurchldufe durchgefiihrt werden. Eine Verkleinerung
des learn rate drop factor auf 0,05 hat die Trainingsdurchldufe noch mehr verbes-
sert. Diese Ergebnisse bestétigten sich auch bei der Auswertung der Messbilder der
zweiten Messung. Dabei gab es keinen grofen Unterschied in der Wiederholbarkeit
der Trainingsdurchldufe bei Variation der Partikelgrofe im training field. Alle trai-
nierten Netz fiir beide Messungen konnten die Intensitit der Streifen in den initial
fields so stark senken, dass sie nicht mehr zu erkennen sind und gleichzeitig die Teil-
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chen auf eine einheitliche Gréfle komprimieren, sodass eine Auswertung mit dem
Teilchenerkennungsprogramm vereinfacht wird.

Das neuronale Netz ist also sehr gut zur Verbesserung der Teilchendetektion geeig-
net, wobei nicht nur die Erstellung der Trainingsbilder, sondern auch die Berechnung
der initial fields an den jeweiligen Messaufbau angepasst werden miissen. Dabei miis-
sen die initial fields eine gewisse Ungenauigkeit aufweisen, damit das neuronale Netz
besser lernen kann die Intensitdtsverteilungen einheitlich zu komprimieren. Da die
Cluster bei den beiden Messungen sehr dicht bei einander liegen, konnte man auch
versuchen ein Netz zu trainieren, welches beide Messungen auswerten kann. Dabei ist
die Qualitit der Auswertung jedoch von der Speicherkapazitit der GPU abhingig,
da dadurch die Anzahl der voxels beschrankt ist.

49



Literatur

[1] I. de Pater, D. Hamilton, M. Showalter, H. Throop, and J. Burns. The rings of
jupiter. Cambridge University Press, 2017.

[2] P.Bliokh, V. Sinitsin, and V. Yaroshenko. Dusty and Self-Gravitational Plasmas
in Space. Springer, 1995.

[3] G. E. Elsinga, F. Scarano, B. Wieneke, and B. W. van Oudheusden. Tomogra-
phic particle image velocimetry. Ezp Fluids, 41(933-947), 2006.

|4] M. Mulsow, M. Himpel, and A. Melzer. Analysis of 3d vortex motion in a dusty
plasma. Physics of Plasmas, 24(12), 2017.

[5] D. Schanz, S. Gesemann, and A. Schroder. Shake-the-box: Lagrangian particle
tracking at high particle image densities. Fzp Fluids, 57, 2016.

[6] M. Himpel and A. Melzer. Three-dimensional reconstruction of individual par-
ticles in dense dust clouds: Benchmarking camera orientations and reconstruc-
tion algorithms. Journal of Imaging, 5(2), 2019.

[7] H. Huang, M. Schwabe, and C.-R. Du. Identification of the interface in a binary
complex plasma using machine learning. Journal of Imaging, 5(3), 2019.

[8] C. Dietz, J. Budak, T. Kamprich, M. Kretschmer, and M. H. Thoma. Pha-
se transition in electrorheological plasmas. Contributions to Plasma Physics,
61(10), 2021.

[9] C. Wang, X. Sun, and H. Li. Research on pedestrian tracking algorithm based
on deep learning framework. Journal of Physics: Conference Series, 1176, 2019.

[10] M. Himpel and A. Melzer. Fast 3d particle reconstruction using a convolutional
neural network: application to dusty plasmas. Machine Learning: Science and
Technology, 2(4), 2021.

[11] A. Piel. Plasma Physics. An Introductio to Laboratory, Space and Fusion Plas-
mas. Springer, 2010.

[12] H. M. Mott-Smith and I. Langmuir. The theory of collectors in gaseous dischar-
ges. Physical Review, 28(727), 1926.

[13] A. Melzer. Physics of Dusty Plasmas, An Introduction. Springer, 2019.

[14] P. S. Epstein. On the resistance experienced by spheres in their motion through
gases. Physical Review, 23(710), 1924.

[15] M. S. Barnes, J. H. Keller, J. C. Forster, J. A. O’Neill, and D. K. Coultas.
Transport of dust particles in glow-discharge plasmas. Phys. Rev. Lett., vol.
68:pp. 313-316, 1992.

20



[16]

[17]

18]

[19]

[20]

21]

M. Mulsow and A. Melzer. Experimental determination of phase transitions
by means of configurational entropies in finite yukawa balls. Phys. Rev. F, 96,
2017.

A. Schella, M. Mulsow, A. Melzer, J. Schablinski, and D. Block. From transport
to disorder: Thermodynamic properties of finite dust clouds. Phys. Rev. F, 87,
2013.

Matthias Mulsow. Size-sensitive phenomena in finite Yukawa-balls. PhD thesis,
2018.

M. himpel, 2020, camera calibration and 3d particle tracking toolbox
for matlab. https://physik.uni-greifswald.de/arbeitsgruppen/
experimentelle-physik/kolloidale-plasmen-prof-andre-melzer/
forschung/stereo-toolbox/

M. himpel, 2021, aipr toolbox for matlab. https://physik.uni-greifswald.
de/ag-melzer/aipr-toolbox/.

Q. Gao, Q. Li, S. Pan, H.-Wang, W. Runjie, and J. Wang. Particle reconstruction
of volumetric particle image velocimetry with strategy of machine learning.
arXiv:1909.07815v1, 2019.

o1


https://physik.uni-greifswald.de/arbeitsgruppen/experimentelle-physik/kolloidale-plasmen-prof-andre-melzer/forschung/stereo-toolbox/
https://physik.uni-greifswald.de/arbeitsgruppen/experimentelle-physik/kolloidale-plasmen-prof-andre-melzer/forschung/stereo-toolbox/
https://physik.uni-greifswald.de/arbeitsgruppen/experimentelle-physik/kolloidale-plasmen-prof-andre-melzer/forschung/stereo-toolbox/
https://physik.uni-greifswald.de/ag-melzer/aipr-toolbox/
https://physik.uni-greifswald.de/ag-melzer/aipr-toolbox/

	Einleitung
	Theoretische Grundlagen
	Das Plasma
	Staubige Plasmen
	Aufladung der Staubpartikel

	Kräfte im staubigen Plasma
	Gravitationskraft
	Elektrische Feldkraft
	Thermophorese
	Neutralgasreibung
	Ionenwind
	Gesamtheit der Kräfte

	Neuronale Netze
	Datenverarbeitung
	Lernprozess


	Messaufbau und Durchführung
	Aufbau
	Messungen
	Auswertung der Messdaten
	Aufbau des neuronalen Netzes
	Trainingsdaten und Trainingsablauf

	Auswertungen mit der ersten Messung
	Generierung der Trainingssets
	Berechnung der initial fields mittels der 4. Wurzel
	Berechnung der initial fields mittels des Durchschnitts
	Durchschnitt der beiden bisherigen initial fields als neues initial field

	Auswertung der zweiten Messung
	Erstellung der Trainingssets
	Training mit größeren Intensitäsverteilungen im training field
	Training bei Reduzierter Größe der Partikel im training field

	Zusammenfassung
	Literaturverzeichnis

