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1. Einleitung

1.1 Motivation

Das Thema Geld beschéftigt Forscher verschiedener Disziplinen wegen seiner besonderen
Bedeutung in derMenschheitsgeschichte seit der Antike. Die Wissenschaft, die sich
hauptséchlich der Primarquelle Minze widmet, wird Numismatik rggnaAnhand dieser
Quelle untersucht die Numismatik in Zusammenarbeit mit anderen Diszigimgirtschafts

und Kulturgeshichte verschiedener Regionen der Erde.

Antike Miinzen als Gegenstand der Forschung unterliegen besonderen Herausforderungen. Da
diese Munzen hauptséchlich aus Lesefunden und Grabungen auf uns gekommen sind, ist ihr
Erhaltungszustand oft mangelhaft, wasdmekers durch metallbedingte Beschadigungen wie
Korrosion und den Abrieb durch lange Umlaufszeiten bedingt ist. Oft macht dies eine
Restauration nétig, damit Numismatiker sich der Bestimmung einer Minze und der
Typisierung von Minzreihen widmen kénnen. Imgé dieser Tatigkeiten werden besonders
dasabgebildete Motiv auf Vorderund Rickseite,die Legendaund das verwendete Metall
analysiert. Ein weiteres wichtiges Ziel hierbei ist die Identifizierung der sogenannten
Minzstempel, die zum Schlagen der Muneewendet wurden und deren Kombination flr
Vorder und Rickseite die Grundlage eines Typus ist. Wenn es gelingt die Zeitstellung eines
solchen Typus z.B. durch andere Funde mdglichst genau eingrenzen zu kdnnen, dann kénnen
die zugehdrigen Miinzen als sogeman eerminAs post quein(Zeitpunkt nachdem etwas
passiert istauchzur Datierung anderer Objekte und Strukturen verwendet werden.

Seit einiger Zeit gibt es facherubergreifende Kooperationen zwischen Numismatik und der
Informatik. Diese betreffen voallemdie Analyse von gré3eren numismatischen Datenséatzen
durch neue Softwanend beziehen auch das in den letzten beiden Jahrzehnten immer mehr an
Bedeutung gewinnende Gebiet ddachine Learning(ML) mit ein. Im Besonderen wird
versuch Minzen durch kurbche neurale Netze bestimmen zu lassen. Dies ist fur
Numismatiker eine sehr zeitaufwandige Tatigkeit, da jede Minze einzeln von Hand geprift
werden muss. Hier gibt es das PotemtiabeNetzezu sehr guta Hilfstools fur die Numismatik

zu entwickeln Im Zuge dessen ist auch die vorliegende Arbeit zur Untersuchung der
Verwendung vonneumonalen Netzen zur Bestimmung von Mitgliedern der rémischen
Kaiserhauser auf antiken Minzen entstanden. Im Mittelpunkt $tier das Portraeiner

Minze anhanddessen Iknographiedie Identifizierungdurch das Netz ausgefuhrt werdset.

Die dem Training und dem Test dieser Netze zugrundeliegenden Munzbilder wurden mittels
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den Datenbanken der Projek@nline Coins of the Roman Empi(©@CRE) und Corpus

Nummorun{CN) zusamnengetragen.

1.2 Aufgabenstellung

Die Aufgabenstellung dieser Arbelieinhaltet das Training und die Auswertung eines
Convolutional Neural Networks (CNN) zur Identifizierung einer rémischen Kaiedeneines
Kaisers anhand des Portréts einer antiken Munze. In der Bachelorarbeit des Autonmitvurde
Testreihen auf OCRE und CN Bildefiestgestellt, dass ein solché&G16 Netz, welches von

A. Loyal in ihrer Masterarbeit auf Bildern vollstandiger MUnzeainiert wurde in mehr als

50% der Falle zumindest einen Teil der Klassifikation anhand der Legende einer Mlinze trifft
(sieheAbb. 1)%. Durch demnsatz nur noch das Portrat einer Miinze fiir das Training des CNNs
zu nutzen ist die vorliegende Arbeit somit eine Fortsetzung der beiden vorhergehenden

Abschlussarbeiten.

Abb.1: Heatmapdes Typus RIC Il Antoninus Pius 54Bs der Bachelorarbeit des Autors, die den
Fokus des von A. Loyal trainierten Modells auf die Miinzlegende zeigt.

Die Zielsetzung gliedert sidm Einzelnenn die folgenden Punkte:

1 Zuerst sollerverschiedenen &ensatzenit Kaiserportrataus OCRE und CNlie sich
in Anzahl und Format der unterscheiden als Grundlage fur das Training der VGG16
Modelle erstellt werden.

1 DasVGG16 CNN mit vortrainierten Gewichterwelches bereits von A. Loyal benutzt
wurde, soll auf dem Tensorflow KerasFramework mit der Mdlichkeit zur
Modifikation der Hyperparaster implementiert werden. AulRerdem sollen
verschiedene Methoden zur Auswertung der Modelle umgesetzt werden.

1 Es soll daslraining mehrerer Mdelle mitverschiedeneatensatzen, Endsegmenten

und Hyperparametearfolgen da diese Variablen grof3en Einfluss auf die Leitung eines

! Gampe 2019; Loyal 2018.



Modells nehmen kdénnen. Somit soll das besten zur Portratbestimmung geeignete
Modell mittels der Performanddetriken gefunden werden
1 Abschlie3end soll einAnalyse des/orhersagegrhaltens ds bestemModells auf den

CN Portrats undBildernvon vollstandigen Minzen aus der OCRE Datenbank erfolgen.

1.3Vorgangerarbeiten

Die Moglichkeit mit Machine LearningAnsatzen Minen zu bestimmen ist seamehr als
zwanzig Jahrenin der Forschung erprobtworden. Friihe Ansatze nutzeaufgrund der
damaligen Limitierung der Hardware meist noch Verfahdénnicht auf einer Bilderkennung
basierten wie beispielsweise die Arbaiin P.Davidsson der 1998Entscheidungsbdume zur
Minzsortierungnutzé. Aber aut der Einsatz von kunstlichen neuralen Netzwerken zur
Minzerkennungist kein neuer Ansatz mehrBereits 1992 konnten vier japanische
Wissenschaftler zeigen, dass diese Art von Netzwerk zur Minzerkennung eingesetzt werden
kann, obwohl ihiModell nur zwei bstimmte Munzen unterscheiden kdnBum ersten Mal
wurde einConvolutional Neural Network€CNN) 2015 von J. Kim und V. Pavlovim der
Numismatik eingesetztlhr Ziel war es auf kaiserzeitlichen, romischen Minzen spezielle
Orientierungspunkte und Regionamfinden, mit welchen die einzelnen Klassen vorausgesagt
werden kdnnerDazugehorte auch eine Erkennung des auf den Minzen abgebildeten Kaisers.
Das aus einer vorhergehenden Arbeit von drei Wissenschaftlern der Universitat Toronto
verwendete CNNwurde auf dem ImageNet &ensatzvortraniert und dann auf einer
Bildmengevon ca. 4.500 Mlnzen weitertrainieltter mit der Caffe Bibliothek implementierte

Ansatz konnte bei der Kaisererkennung ding-1 Accuracyvon ca. 70% erreichén

Neuere Arbeiten setzetagegen meist auf die jetzt zur Verfligung stehgnd@e Leistungon
modernen Grafikkarten, die eine Bilderkennung auf wesentlich komplexereronalen
Netzen ermoglichtZu di esen geh®rt di e Mdschlreles lzamdne i t
angewendet auBilder antiker Miunzein, die mehrere CNN Modell&ir einen Einsatz zur
Kaisererkennung und zur Miinztypbestimmgegestet hat Letztendlich hat sie sich aufgrund
ihrer Tests fur ein vortrainiertes VGG16 Modell als Grundlage flir beide Ziele entschibden. |
Ergebnisse zur Kaiserbestimmung auf den romischen Miinzen fielen mit eingrAlcgoiracy

von ca. 91% und einer TepAccuracy von ca. 92% bei 69 Klassen sehr vielversprechend aus.

2 Davidsson 1998.
3 Fukumi u. a. 1992.
4Kim 7 Pavlovic 2015; Das verwendete CNN Modell wurde hier vorgesailthevskyu. a. 2012.
5Loyal 2018.
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Auch die Typbestimmung konnte mit einer FbpAccuracy von 61% und ein€fFop-5

Accuracy von ca. 92% bei 195 Klassen vorhergehende Ansatze tibeftreffen

I n der Bachel orarbeit des Autors AKoumbinat i
Texterkennung auf a nnebek eineMNairalnLanduade eProdessimgu r d e
(NLP) Implementierung zur Auswertung von Munzbeschreiburgenvon A. Loyal trainierte

VGG16 Netz ausgewertet und sein Vorhersageverhalten (ibérphlit Ergebniskonnte fiir

die Bilderkennung die Aufdeckung von verschiedenen vier Fehlerklassen in einebd&ydte

wie OCREerprobtwerden. Davon sind die ersten drei Klassen (ENNCNN-3) mit den
Fahigkeiten des NLP Ansatzes gemein, wahrend die Bilderkennung eine falsche Zuweisung
einer Miinzezu einemTypus (CNN-4) alleine erkennen kahnAls groRtesProblem @r
Kaisererkennung konnte das in Abschr2 beschriebene Problem der Heranziehung der
Minzlegende zur Identifizierung des portratiertéaisers gezeigt werden. Auch ein durch
Korrosion und starken Abrieb bedingter schlecliddraltungszustand eindtiinze kann das

Modell an die Grenze seiner Leistungsfahigkeit brifigen

Die hier vorliegende Arbeitersucht u.a. diebésung debeschriebenebhegendenproblemzu
bewerkstelligen.

1.4 Struktur der Arbeit

Die vorliegendeArbeit ist in funf weitere Kapitel mit mehreren Unterabschnitten eingeteilt.
Das zweite Kapitel widmet sich dem Forschungsgebiet der romischen Minzen. Zuerst soll in
Abschnitt 2.1 ihre Bedeutung im rémischen Reich als Zahlungsmittel und Ausdruck der
kaisefichen Reprasentatn beschriebewerden. Danach werden in Abschriit2 und 2.3 die
beiden ProjekteOCRE und CNT welche das Findewer hier verwendeten Munzbilder
ermoglichtennaher vorgestellt

Kapitel 3 beschatftigt sichnit den theoretischen Grundlagdes Machine Learning. Abschnitt

3.1 soll dazu das Gedi des Machine Learning und seine Herausforderungen beleuchten. Den

6 Loyal 2018, 7378 mit Tab. 6.1. 6.3.

7 Gampe 2019Die NLP Umsetzung wurde auf basiert folgender Arbeit evaluiert: Klinger 2018. Dieser Ansatz

wurde schlie3lich mit Beteiligung des Autors verdffentlicht: Klinger u. a. 2018.

8 Gampe 2019, 3487. Die drei ersten Klassen sind: CNIN Personen auf der Miinze wurden nicht im

Portratfeld eingetragen, CNRIi Portrateintrag und Person in der Bildbeschreibung sind unterschiedlich, CNN

31 Zusatzliche Eintrage von Portréats, obwohl diegcht in der Beschreibung vorkommen. Die Klasse €NN

kann von dem Modell aufgrund des beschriebenen Inschriftenproblems und der Tatsache, dass der in Betracht
kommende Kaiser nicht zu den trainierten 69 Klassen gehért, nur als theoretisch erkenebadregthgverden.

® Gampe 2019, 238 3 . Die Ergebnisse dieser AT Qomputer Applicatdre n auf d
and Quantitative Methods in Archeologyid 2019 in Kraka
werden bei Erscheinung des zhgeagen Konfernzbandes (zum diesem Zeitpunkt noch in Vorbereitung)

publiziert.
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neuronalen Netzeund ihrer Unterar€onvolutional Neural Networks ist dann der Abschnitt
3.2 gewidmet. AnschlieRend soll ein Bliekif die Evaluationsmetriken des ML in Abschnitt
3.3 geworfen werden.iB Abschnitte 3.4 und 3.5 besprechen®iasblem der Erklarbarkeit der

Ergebnisseon neuronalen Netzen und stellen die GtaM Methodenéher vor

Das vierte Kapitesoll die hier durcgefihrte Implementation der Datensétze und der trainierten
Netze erlauternDazu wird in Abschnitt 4.1 die aMorarbeitzu diesem Thema ausgefiihrte
Portratbereichserkennumgittels Bounding Boxes vorgestellt. Der Abschdif? ist dann der
Erstellung der zum Training der Modelle genutztBatensatze gewidmet. Nach der
Betrachtung der verwendeten Arbeitsumgebung in Abschnitt 4.3 wir@N Architektur
VGG16 und ihre Implementation mit den relevanten Hyperpatamein Abscinitt 4.4
erlautert Das Kapitel wird dann mit der Vorstellung der hier angewandten

Auswertungsfunktionen abgeschlossen.

Kapitel 5 beschreibt dann didrei durchgefihrten Experimente zum Training des VGG16
Netzes und deren uswertung.In Experiment 1(Abscn. 5.1)wird geprift, ob sich der
originale VGG16 Aufbau mit seiner 1000 Klassen Ausgabe fiir die Kaisererkennung nutzen
lasst.Das zweite ExperimerfAbschn. 5.2)%oll die verschiedenen Kombinationen aus VGG16
Endsegmenten, Bildmengen, Lernraten und Epoahzahlen mittels dédetriken eines ML
Modells erlauternund ein in der romischen Numismatik moglichst vielseitig einsetzbares
Modell finden. Das Experiment 3 (Abschn. 5.3) wertet dieses Modell und sein
Vorhersageverhalten aus umall eventuell vorhandee Probleme und die Grinde dafur
aufzeigen.

Im sechstenKapitel sollen die erarbeiteten Ergebnisse dieser Arbeit noch einmal
zusammengefasst werden und es wird ein moglicher Ausblick aufateseinlie3ende Arbeiten

gegeben.



2. Datenbasis

Das vorliegende Kapitel widmet sich ganz dem Anwendungsgebiet der hier untersuchten
Machine Learning Verfahren: den romischen Minzen. Eine Munze ist definiert als
Zahlungsmittel, das aus Metall nach einéstgelegtenStandardgefertigt wurde und ein
bestimmtes Design trddt Im ganzen rémischen Reich waren Miinzen, die diese Definition
erfullen, das Hauptzahlungsmittel. Daher soll in Abschnitz@erstauf diese Verwendung im
romischen Reich der Kaiserzeitiher eingegangen veken. Die beiden anschliel3enden
Abschnitte beschreibt die beiden DatenbarfRahne Coins of the Roman Emp{@CRE) und
Corpus NummorurfCN) néher, mit welchedie zum Training dr Modelle verwendetdsilder

gefunden wurden

2.1 R6mische Minzen

Die asten als Zahlungsmittel verwendeten Minzen stammen aus dem lydischen Reich des 7.
Jhs. v. Chr. Seitdem ist dieser praktikablendliche Wertmesser durchgehend in
verschiedenen Teilen der Welt in Verwendung gewesen. Im rémischen Reich dienten Miinzen
spaestenseit denB. Jh. v. Chrbis zum Ende des westromischen Reiches im 5. Jh. n. Chr. als
Bezahlung fiir Guteund DienstleistungenDaher sind aus dieser langen Periode tausende

Munztypen unchoch mehihnenzugeordnete Exemplare auf uns gekommen.

Minzen waren seit den Tagen d&mischen Republik Trager politischer Botschaften und diese
Funktion wurde in der Kaiserzeit ununterbrochen beibehakemieser Stelle soll sich daher
auf die Minzen der Kaiserzeit konzentriert werden, da dieseatteds der Kaiserinnen und
Kaiser tragen.Lebende Personen widlitglieder eines Kaiserhauses auf Minzen zu
portratieren war eine vergleichsweise neue Entwicklung zu Beginn der Kaiserzeit. Julius
Caesar war der erskebendeRomer, der auf diese Weise geehurde. Sein Nachfolger und
erster Kaiser Augustus griffbenfalls darauf zurtick und esirdesomitein Merkmal das bis

zum Ende der Kaiserzeit beibehalten wuidech nicht nur der Kaiser selbst war ein mogliches
Portratmotiv, auch die Mitglieder der kaikehen Familie waren in ihren Rollen éfsiserin
Kaisermutter oder designierter Nachfolgedgliche KandidatenDas kaiserliche Portrat auf
Milnzen diente neben den rundplastischen Busten und Statuen auch als Mittel zur Verbreitung
des Abbildesines Kasers und hattsomit wohl auch einen Einfluss auf den privaten Bereich

der rémischenBurger, beispielsweisbei der Nachahmung von Frisuren der Mitglieder des

1 Howgego 1995, 1.



KaiserhausesEs wurden aberauch andere Ausdricke kaiserlicheeprasentationwvie die
Munzlegene, die oft die kaiserliche Titulatur enthielt, etabliert. Sie verkiindete beispielsweise
die Errungenschaften ein&sisers verkiindeté Aber auch die Riickseite einer Munurégt
politische Botschaftenin einer bestimmten lkonographiklierbei Gberwiegen Témen wie
militérische Erfolge durch didarstellung von Waffen, Tropaia oder der Vep&rung
besiegter VolkerSo zeigdas beriihmte Munzbikeinesan einer Palme angeketteterokodils

aus Nimeslie augusteisch&roberung von Agyptenach der Shlacht von Actium (31 v. Chr.,
siehe Abb. 2). Neben den militarischen Themen war auch die Darstellung von Gattérn
denensich die Kaiser verbunden tihlten, belebt. Dazu gehorte beispielsweise auch die
Abbildung von kaiserlichen Tugenden mittels eiRersonifikationMdglich war es ebenso das
Portrat des Vorgangers im Kaiseramt Simne einer Vergo6ttlichungbzubilden und somit auch
seine eigene gdithe Herkunft zu betonen. Letztendlich konnte sich der Kaiser auch selbst mit
gottlichen Attributen wie der sog. Strahlenkrone abbilden la@seneAbb. 39 Links)*2.

Abb.2: Bronze As des Augustus vom Typus RIC | (second edition) Augustuss1$8mausus

Bestimmte Zielgrupp® an welche die einzelnen Miunztypen adressiert wéassen sich meist
jedoch nicht ausmachen.abBer ist es auch schwierig bei der Miinzikonographie von einer
kaiserlichen Propaganda zu sprechen. Die Motive sind zarapolitischer Natur aber eine

grol3e Wrkungin diesem Sinnecheint nicht bestanden zu haben. Jedoch gehen sicherlich auch
einzelne Motive (ber die Funktion als Zeichen einer Ehrung hifhaus

Obwohl das rdmische Munzwesen stark zentralisiert war, wuvtierzenjedoch nicht nur in

der Miunzstie in Rom geschlagen, sondeanch in den Provinzen, da somit der lokale
Munzbedarf besser gedeckt wurde. Auch manche Stadte hatten unter romischer Herrschaft
immer noch das Recht eigene Miinzen zu prédBesonders in den dstlichesher griechisch

gepragen Reichsteilen wurde diese lokale Pragetradition wesentlich langer beibehalten als im

LAl s Beispiel Gemanicuier aBgiekgmaetAin der Legende AGERH,
Volkstamm der Germanen erwéahnt.

12Howgego 1995, 22 f.& 68 71. 74 f. 7883.

3 Howgego 1995, 7072.Dazu gehort auch das von A. Loyal in ihrer Arbeit vorgestellte Miinze des Marcus

lunus Brutus mit dem Motiv der AFreiheitsm¢tzefi zwisc

in der Legende. Loyal 2@, 23 f.
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Westen. DiesePragungen tragen auf der Vorderseite seit der Herrschaft des Augustus oft das
kaiserliche Portrat, wahrend die Riickseite lokale Themen auffveist
NebenderVorder u n d R¢ ¢ k s Aversie b(zReuec§hA gle n a n n ronischee s i t z e

Munzen noch folgende Bestandteile

Portrat

=

Legende
Ruckseitenbild
Beizeichen
Munzstatte
Munzmeister
Denominatio
Material

Gewicht

= =42 4 A4 -4 A4 A5 -2 -1

Stempel

DasPortrat ist meist auf der Vorderseite einer Miinze zu finden. Es gibt aber auch Munztypen
die sowohl autlemAvers wie auch auiemRevers einAbbild unterschiedlicher Individuen
tragen. Mit detLegendeist die Inschrift einer Miinze gemeint. Sie gibt meistengaligerliche
Titulatur und den Namen des Portratierten wieder. Es kbnnen abedeukliinzmeister, der
Auftraggeber der Pragung odder Stadtname erwahnt werd®ie Legende lasst sich sowohl
auf Vorder wie auch der Rickseite einer Minze findBasRuckseitenbild tragt meist eine
Darstellung unterschiedlichsteiThemen. Dies kénnen Portrats, Bauwerke, Gotter,
Personifikationen oder auch militarische Sujetein €.0.). Beizeichenin verschiedenen
Varianten stehen meistens fur diginzstatte, in welche die Miinze geschlagen wurde. Dazu
kénnen sie auch iHweise auf den die Pragung UberwachenifEmzmeister geben.Die
Denomination einer Minze gibt ihren Wert an. Rémische Minzen sind haterial und
Gewicht in verschiedene Denominationen unterteilt. Z2m dhekanntesten Einheiten gehoren:
Asse (Kupfer), Sesterze (Messing), Denare (Silber) und Aurei (Gold). Des Wé@areauch
der Feingehalt von Edelmetalleim den Minzen bestimiwerden, dabeispielsweise der
Silberanteil in Denareim Laufe der Kaisemtimmer weiter abnahm. Dieser Wert ermdglicht
es auch die Datierung einer Miinze zu bestimmaéfiinzen wurden mittels einer Kombination

von zwei unterschiedlicherStempeln die die Motive trugen, mittels eines Hammers

4 Howgego 1995, 84 f. 10002.
5vgl. Loyal 2018, 24 f.; Howgego 1995, 1Ii1R21.
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geschlagen.Diese wurden von den Steelschneidern im Auftrag des Minzmeisters
angefertigt. Diese Kombination der Stempel bildet in der Numismatik die Grundlage der

Typisierung.

2.20nline Coins of the Roman Empire (OCRE)

Als Grundlage der in dieserrBeit trainierten ML Modelle kamen die reichsromischen
Pragungendeh Onl i ne t @Gei R®» ma i(OCRE)Patenbarik zum EinsatdCRE

ist ein Gemeinschaftsprojekt damerican Numismatic Saty (ANS) und demrnistitute for

the Study of the Ancient Wabi(ISAW) derNew York UniversityDas Projekivurde mit dem
Ziel gestartet ein digitaler Corpus fatle jemals publizierten reichsrisnhen Minzerzu
werdenDer Begriff Areichsr°mischfi bezieht sich
Romund anderen wichtigen, offiziellen Mlnzstatten des Reigegsagtworden sindbspw.
Lyon oder Trier). Diesesind durch den Miunzumlauf in alle Teile deSmischen Reiobs
gelangtund wurdensomit auch in verschiedenen Landern gefun@DRE soll dabeihdfen

die von mehr als 20 verschiedenen Institutionen zur Verfigung gestellten Minzen zu
erforschen, zu identifizieren und zu katalogisief®as Projekist auf dieReihe defRoman
Imperial CoinaggRIC), eiremStandardwerk deantikenNumismatik, aufgebduSomitgeben

die RIC Bandeauch die Zeitspanne déir OCREIn Frage kommenden Minzen v@iese
reichtvon der Grindung des rémischen Kaiserreiches im Jahr 31 v. Clikurhisiach dem
Ende des westromischen Kaiserreiches im Jahr 491 n.DB@&imeben wurde ebenfalls die
Typisierungder RC in OCREUbernommen, die aus der RIC Bandnummearg Zuweisung

an Prageherdrt oder portratierte Person und eine Nummefweist (z.B. RIC | (second
edition) Augustus 155)Jm fur dieaktuellenumismatisch Forschung gut einsetzbar zu sein,
kommen hier die im Nomisma Projekt festgelegten Standards zum Einsatz. Dazu gehoren
allem die nach deiLinked Open DatgLOD) Methodologiedes Semantic Websrzeugten
stabilenUnified Ressource Identifie(s)R]) fur jede Miinz&®. Um mit der Datenbank arbeiten
zu kénnen stehen elRessource Description Framework (ROBP)mMp, der mittels der Sprache
SPARQL abgefragt werden kanmd eine browserbasiertes Suchwerkzaugder Webseite
zur Verfuigund’. In dieser Arbeitwerden die mittels OCRE gefundenemilder der

18 Nomisma, <http://nomisma.org/> (25.06.2021); Beispiel fur eine solche URI mit der oben genannten RIC
Bezeichnung istRIC | (second edition) Augustus 15&http:/humismatics.orgfcre/id/ric.1(2).aug.155>
(25.07.2021).

17 Online Coins of the Roman Empire, tigh//numismatics.org/ocre/> (25.06.202¢gl. Gampe 2019, 3.
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Munzvorderseiten mit den Kaiserportrats als primare Quelle fir das Training der verschiedenen

Modelle benutzt.

2.3Corpus Nummorum (CN)

Die zweite Quelle fur Minzen mibmischen Kaiserportrats ist die Datenbank Gespus
Nummorum(CN), vormalsCorpus Nummorum ThracorufCNT), Projektes.CN ist ein
Gemeinschaftsprojekt der BedBrandenburgischen Akademie der Wissenschaften, des
Minzkabinetts der stdechen Museen z8erlin und dem Big Data Lab d&oetheUniversitat
Frankfurt am Main. Anders als OCRE konzentriert sich CN jedoch auf einen kleineren
geographischen Raum mit jeils eigener Stadtepragung. &ad die antiken Landschaften
Thrakien, Moesia Inferior, Mysiemnd die Troas. Dieser Raum verteilt sich heutzutage
vorwiegend auf das Balkangebi@tdosteuropa) und die nordwestliche Tirkei. Das Projekt
dient der Erschlieung ddokalen Minzpragung fir die numismatische Forschuirg.
Gegensatz zu de@CRE Minzen wuden die CN Exemplargn Minzstéatten dieseRegion
geschlagen und haben auch hauptséchlich dort Verwendung gefunden. Somit wurden die
Minzenauchvorwiegend in den oberegannterLanderngefundenyerteilen sichaber heute

auf verschiedene numismatische titasionen weltweit. Der grof3te Unterschied zu den
reichsrénischen Minzen ist die Benutzudgs Altgriechischen fur die Miinzlegenden und die
Abweichungen von den offiziellen stadtréomischen Kaiserportrats durch die lokalen
Stempelschneider. Die Zeitspanrer dHerstellungder im CN Projekt gesammeltéiiinzen
umfasst die Spatarchaik bis zur spaten romischen Kaise2zélt(fte 6. Jh. v. Chr. bis 3. Jh.

n. Chr). Eine der Hauptaufgaben des Projektes ist es eine neue Typdiegge Minzerzu
erstellen.DieseTypologie orientiert sich dabei an den bereits vorhandenen lokalen Typologien
und verbindet diese zu einem groRerem GalizBie Namen jeder erfassten Miinze und jedes
Typs enthalten zurzeit die Bezeichnung ACN
Nummer. Die Namensgebung ist jedoch noch nicht endgiliameben findetauch eine
Ubertragung de€N Daten in das RDF Format stasto dass die Ergebnisse des Projektes auch
auf dem Nomisma Portal vertffentlicht werden kdnnen. Bis dies abgeschlossemdistiesi

Miinzen und ihre Tygn auf der CN Webseite mit einer browserbasierten Salwtugbat®,

18 Solche Typologien wurden bisher vor allem zu lokalen Stadtepragungen erarbeitet. Als Beibjeeldiei
Typologie der Stadt Byzantion angefut8thénerGeil3, Griechisches Miinzwerk. Die Miinzpragung von
Byzantion 12 (Berlin 19701972).

19 Corpus Nummorum, <https://www.corpasimmorum.eu/about> (30.06.2021); vgl. Gampe 2019, 3 f.
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3. Grundlagen

In diesem Kapitel solein Uberblick tiber den theoretischen Hintergrund idedieser Arbeit
verwendetemMachine LearningdML) Verfahren Metriken und Frameworkgegeben werden.
Zuerst wird dasnaschinelld_ernverfahren defrtifical Neural Network¢ANN) und das davon
abgeleiteteConvolutional Neural NetworKCNN) behandelt. Darauffolgend werden die
Metriken zur Auswertung des Lernerfolgs dieser Netze ndher erlautert. Im nachsten Abschnitt
wird auf die Erklarbarkeit der Ergebnisse von CNNsldie dazwerwendete Technik Grad

CAM eingegangenAbschlieRend sollen deingesetztefrrameworks naher erlautert den.

3.1 Machine Learning

Machine LearningML) ist ein Teilgebietder Kinstlichen Intelligen£KI). ML Algorithmen
sind inder Lage aus vorhandenen Daten selbststandig zu lanmtesich somit zu verbessern
Dabei kbnnen diese Algorithmen Probleme bearbeitenndiealerweisamit klassischen,

explizit programmierten Applikationdraumgelost werden kdnnen.

Die Aufgabendie ein ML Systenzu lésen hatwerden in die Kategorieniberwachtesind
unuberwachteserneneingeteilt.Beide Arten werden anhand ihrer Erfahrung mit den Daten
wahrend des Lernens eingetelim Uberwachten Lernebei dem der Algorithmus auch die
Ziel- oder Ausgabewerte zur Verfiigung gestellt bekongahodrtauchdie in dieser Arbeit
angewandte Methode dktassifikation Dabei soll das ML System vorhandene Daten wie das
Portr2at eines r°mischen Kaisers in eine von
einteilen. Diese Klassen missen deyst&m schon wéhrend meTraining bekannt gemacht
werden indem denTrainingshldern die zugehdérige lisseals sog.Groundtruthbeigegeben
wird. Ein weiteres Beispiel fur Uberwlaies Lernen ist diRegressionDiese Methode versucht
anhand mehrerer Eingabevariablen einen nuetezis Wert als Ausgabe zu finden. Dabei setzt
der Algorithmus die Eingaben zueinander in Beziehung um den Zielwert zu ermitteln. Als
Beispiel dafir kann eineVorhersage zukunftigerPreise einer Ware anhand ihrer
Herstellungskosten wie Material, Arbeitszeisw. dienen.Im Gegensatz dazu steht das
untberwachte Lernen, bei dem es keine Vorgabe zur Einteilung der vorhandenendeaten
Zielwerte gibt. Die klassische Aufgabe des uniberwachten Lernens ist daflksstering
Hierbei werden die Daten von dedysem selbststandig in verschiedene Cluster unterteilt. Das
Ziel ist es, dass sickinander sehahnliche Datenpunkte in einem Cluster befinden. Die
verschiedeneCluster solleraber moglichst gut unterscheidbar sddas Ziel ist es hier die
gesamte Wahrsch#ichkeitsverteilungeinesDatensateszu lernen.
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Fur die Evaluation eines ML Systems gibt Méglichkeit seine Leistung oder Performance
mittels verschiedener Metriken zu messen. Diese beziehen sich auf die Fahigkeit eines
trainierten Modells richtig&orhersagen zu tréfn und somit seine Gugel ermitteh. In dieser

Arbeit werden solchMetriken zum Ermitteln der FahigkeitnesModellsdie richtige Kaiserin

oder den richtigen Kaiser anhand seines Portrats zu erngitgjasetz{siehe Abschn. 3.3).

Das wichtigste Ziel eines ML Systems ist eine mdglichst gute Generalisierung zu erreichen.
Das bedeutet, dass ein trainiertes Modell den generellen Trend in den Trainingsdaten so gut es
geht erfassen soll. Wenn dies aber nicht gelingt, spricht man vomsodetUber oder
UnteranpassungDiese beiden Probleme hangen eng mit den Trainingd Testfehlern
zusammen. Wenn ein Modell auf neuen und ungesehen Daten Fehler macht spricht man von
Testfehlern. Analog dazu werden die Trainingsfehler auf den Trainitegsgamachtund
dienendazudem Modell einen Lernerfolg zu erméglichém Laufe eines Trainingsvorgangs
solltedie Trainingsund auch die Testfehleranzahl sinken. Wenn jedoch die Trainingsfehlerrate
und auch die Testfehlerratwdhrend des Trainings hodbleibt, spricht man von einer
Unteranpassun@Jnderfitting). Das Modell konntemit den vorhandenen Daten nicht genug
Lernen um korrekte Vorhersagen zu machen. Wenn jedoch die Trainingsfehleranzahl sinkt
aber gleichzeitig die Testfehlerzahl hoch bleibendogar steigt, wird eine Uberanpassung
(Overfitting an die Trainingsdaten vorliegen. Das Modell hat sich moglichst genau an jeden
einzelnen Datenpunkt der Trainingsdaten angepasst, so dass neue ungesehene Daten nicht mehr
korrekt vorhergesagt werden kian. Diese beiden Probleme zu vermeiden ist eine der
zentralen Aufgaben auf dem Weg zu einem guten ML Modell und der ganze Vorgang bildet
mit seinen Bestandteilen aus Daten, Algorithmen und Parametern ein Optimierungsfroblem

3.2 Convolutional Neural Networks

Artificial Neural Networks Die zu dem Oberbegrifbeep LearningdDL) gehdrende
kunstlichen neuronalen Netz@nd heutzutage ein Stapé-the-Art Verfahren des Machine
Learnings mit zahlreicherAnwendungsgebieterwie Bild- oder Spracherkennundgie
Grundlage dieser Netze bildet das sdgerzepton, welches nach dem Vorbild der
Reizverabeitungsneuronen im menschlichen Gehemntwickelt wurde. Das Prinzip des
Perzeptrongunktioniert folgendermalf®e Verschiedene Eingangsvariableerden zuersinit
zugeordneten Gewichtswerten verrecheischlieRend werden diege einer gewichteten

Summeaddiert und mittels einer Aktiviengsfunktion wird geprift, ob dée Summe einen

20 Goodfellowu. a.2016, 9799. 101 103. 108110; Loyal 2018, B6.
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Schwellenwert erreichund samit d a s Perzeptron Afeuerti (ein
Perzeptron weitergibt) oder niéht Eine Schicht eines neuralen Netrks besteht aus
mehrerenPerzefronen die jeweils mit der vorhergehenden und der nachfolgenden Schicht
verbunden sind (sieh&bb. 3).

Eingabe- Versteckte Ausgabe-
schicht Schicht schicht

Abb.3: Schematischer Aufbau eindsuralenNetzwerk mit drei Schichten von Perzeptronen. Die
mittlere Schicht ist jeweils mit der vorgehenden und der naahidien Schicht voll verbunden.

Die einzelnen Schichtewerden folgendermafien unterteilt: Die Eingabeschicht nimmt die
Eingabe in Form von Variablen (z.B. die Pixelwerte eines Bildes) in Empfang. Die
Ausgabeschicht ist hat die Aufgabe die Vorhersage eindgzedleauszugeben. In den
dazwischenliegenderversteckten Schichten erfolgt die Umwandlung der Eingabe in die
Ausgabe mittels deoben beschriebenen PerzeptRymzips.Solche Netzwerke werden auch

als Feedfoward Neual Networksbezeichnet, da die Ausgabe durch d&s Vorwartstiel3en

der Eingabewerte durch das Néthne Feedbackverbindungdrerechnet wird. Diess Prinzip

und diegleichzeitiggrof3e Skalierbarkeit solcher Netze fuhrt auch dazu, dass das Verfahren der
Fehlerrickilhrung (Gradienabstiegsmethode) zur Anpassung der Gewichte wahrend des
Trainings benutzt wirdsiehe Abschn. 4.4.8)

Convolutional Neural Networks Das in dieser Arbeit verwendeteonvolutional
Neural NetworCNN) ist eine Unterart dekiinstlichenmeuronalen NetzeEin CNN nutzt die
namensgebend€onvolutionOperation (auch Faltungsoperation genannt) um die Kanten in
einem Bild hervorzuheben. Ein CNN besteht grundsatdigchbereits oben beschriebenen drei
SchichtenJedoch ist das erste Segmaertversteckten Schichten aGenvolution gefolgt von
Pooling Schichteraufgebaut. Am Ende des Convolutional/Pooling Abschnittes folgt ein
Segment mit vollst2ndig verbundenen Schichte
wobei jedes Neuron in solciiner Schicht mit jedem anderen Neuron der nachfolgenden

Schicht verbunden ist (siel#db. 4). Die Convolution/Pooling Schichten sind dagegen nicht

21 Eine solche Aktivierungsfunktion ist die sdRectified Linear Unit (Relu), die auch in dem hier verwendeten
VGG16 Netz benutzt wird (siehe Abschi4.a). Eine schematischai3tellungzu einem Pezeptronfindet sich
bei: Loyal 2018, 8 Abb2.3.

2222 Goodfellow u. a. 2016, 164 f.; Loyal 2018,97
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vollstéandig verbunderDieselokale Konnektivitatstellt sicher, dass nachfolgende Neuronen

nur auf lokale Reize ihrer Vorganger reagieraauch rezeptives Feldgenannt Die
Faltungsoperation wird durchnen Filterkernel (oder auch Faltungsmatrix genamnit einer
bestimmtenuber alle Convolution Schichtgteichbleibenden GréurchgefuhrtDerKernel
wandert in Schritten Gber alRixel des Eingabebilde®abei wird eininneres Produkt des
Kernels mit den Pixelwerten errechnet und an die nachfolg8okieht weitergereichtledes
Neuron deConvolution verwendet aul3erdem eine Aktivierungsfunktion (meist die sog. ReLU,
siehe Abschn4.4.a).In einer Schicht werden jeweils mehrere unterschiedliche Filter auf die
Eingabe angewandt, so dass sich deremas immer leicht unterscheidBia derrilterkernel

am Anfang aufgrund seiner Gro3e nur kleine Teile des Bildes auf einmal erfassen kann, werden

somit auch nur einzelrganten der im Bild vorhandenen Strukturen entdeckt.

Fully connected layers

Convolution Pooling ~ Convolution  Pooling Softmax

Abb.4: Aufbau eines Convolutional Neural Networker gleichbleibend grof3e Filterkernel wird als
schwarzer Kasten in den Convolution Schichten dargestellt.

Um groRere Strukturen entdecken zu konrishes nétig die Ausgabe einer Convolution
Schicht zu verkleinern. Diegeschiehtdurch die eg. Max PoolingOperation. Hierbei wird
wieder ein Filter einenestimmten Grol3e Uber die Ausgabe einer Convolutional Schicht gelegt.
Dieser Filter verandert d@erte dieser Ausgabe jedoch nicht, sondern sucht den gréf3ten Wert
innerhalb des Feldes und verwirft alle anderen (shdfie 5). Dieser Filter wandert jet Gber

die ganze Ausgabe der vorhergehenBatliungsshicht und am Endentteht ein kleineres

Bild, in welchem die Kanten und ihre ungefahre Positwhalten bleiben. DidPooling
Operation sorgt ebenfalls dafur, dass durch die verkleinerte AusgabBetkehnungs
geschwindigkeiin dennachsten Schichten steigtnschlielendvird in der nachsten Schicht
wieder ein Convolution Filter mit derselben Grofdie zuvorauf die neue Eingabe aus der
Pooling Schicht angewandt. Dieser Filter deg&tzt auf dem kéineren Bild einen grofReren
Bereich als zuvor ab und kann somit nicht nur Kanten, sondern auch schon gré3ere Strukturen
wie Auge oder Nase eines PortiagsvorhebenAm Ende des Convolution/Pooling Segresn

wird solchein Filter dannn wenigen Schrittenlie Strukturerdes gesamten Portrats erfassen
kénnen. Anschlielen werden die Ausgaben der letzten Pooling Schicht méteds

Dimensionsreduktion zur Eingaben dmsten vollstdndig verbundene Schictransformiert
14



Innerhalb dieser Schichten findet jetzt die Aktivierung der einzelnen NeumeEn dem
Perzeptron Prinzigurch die Features dieser Eingabe statt. In der letzten Schicht des Netzwerks
wird durch eine Softmax Funktion aus dea ankommenden Aktivierungen die

Wahrscheinlichkeitsverteilung der einzelnen Klassen errechnet und ausgégeben

[EEd
s [

Abb.5: Ergebnis einedax Poolingsmit einer FiltergroRe von 2*2 Pixeln urtier SchrittgrolZe 2.

Regional Convolutional Neural Networks Eine Unteart der Cavolutional Neural
Networks ist einsog.Regional Convolutional Neurdlletworks dasin dieser Arbeit fur die
Portratbereichserkennung verwendeurde In einem solchen Netzwerk werden im ersten
Schritt mittels Bounding Boxes verschiedene, unterschiedliche grofe Regionen des Bildes
vorgeschlagen. Danach wird mittels eines CNNs ein 4096 Eintrage grofRer Feature Vektor fur
jede vorgeschlagene Region degiBd extrahierZuletztwerden dien den Boxen enthaltenen
Objekte mittels des &ktors und klassenspezifischeapport Vector MachingVM) Modellen
klassifiziert. AnschlieRend werden die Regionen, die mieeimohen Wahrscheinlichkeit die

gesuchteKlass enthaltenals Bounding Box auf deiBingabelid ausgegebet.

3.3 Evaluationsmetrikenvon ML Modellen
Als Verfahren zur Evaluierung eines zur Klassifizierung angewandten Machine Learning
Models stehewerschiedene Metriken zur Verfigung. Diese werden in dieser Arbeit wahrend
und nach dem Training der einzelnen Modelle angewandst. Die hier angewandten Metriken sind:
1 Confusion Matrix
1 Accuracy
1 Loss
1 Precision
1 Recall
1 F1-Score
1 Top-X Error
Um die Glte eines Miells bewerten zu kbnnen mussen die Ergebnisse seiner Vorhersage mit

der sog.Groundtruth (GT) verglichen werden. Di&roundtruth gibt das richtige, vorher

23 Goodfellow u. a. 2016, 326 f. 3P831. 33%339; Loyal 2018, 1116.
24 Girshicku. a. 2014, 14.
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bereitsbekannte Ergebnis an. DersVergleich wirdvahrend des Trainings mit den Trainings
und Testmengeausgefuhrt. Esvird gemessen wie gut das Modell die schon bekaribéten
der Trainingsmengeunddie noch nicht gesehenen Daten der Testmeadersagen kann. Die

Ergebnisse ddflassifizierungen welen in vier Kategorien unterteilt:

1. Richtig Positiv(RP): Modell und Groundtruth geben Positiv aus.

2. Richtig Negativ(RN): Modell und Groundtruth geben Negativ aus.

3. Falsch Positiv(FP): Modell ermittelt Positiv, aber Groundtruth ist Negativ.

4. Falsch Negativ(FN): Modell ermittelt Negativ, aber Groundtruth ist Positiv.

Confusion Matrix: RP und RNbeschreibereine korrekteund FP und FNeine falsche
Klassifikation. Gleichzeitig sindsie die Grundlage der sogonfusion Matrixeines bindren
Klassifikators welchedie Anzahlder Ergebnisse derier Kategorien in ihren Feldern enthalt
und die Vorhersage des Modells der Groundtruth gegentbefsigtieAbb. 6).

Modell
Positiv Negativ

Groundtruth Positiv Richtig Positiv (RP) Falsch Negativ (FN)
Negativ Falsch Positiv (FP) Richtig Negativ (RN)

Abb.6: Confusion Matrix eines binaren Klassifikators.

Eine Confwsion Matrixmit mehreren Klassen stettagegeralle Klassen in deGroundtruth
gegen dieVorhersage des Modellauf. Die einzelnen Felderdhlendie entsprechenden
UberschneidungerDiese kénnen als Zahlenwerte oderchals Farbenn einer Heatmap
angezeigt werdetWenn eine Spalte solch einer Matrix durchgehend héhere Werte ayfweist

ist das ein Anzeichen fir emogliches Overfitting bei dieser Klasses{eheAbb. 7).

Modell

Groundtruth | {"HEE0 0

Abb.7: Confusion Matrix einemehrklassigen Modells. In der Spalte der Klasse 2 ist eine
Uberanpassung durch daurchgehend hohen Werte gegeben.

Accuracy: Einer der wichtigsten Gitewerte eines trainierten ML Modells ist diefsmyiracy
(Genauigkeit der KlassifikationDieser Wertwird sowohl auf der Trainingswie auch der
Testmenge bestimmt, wobei der Wert der Testmenge aufgrund der dem Modell unbekannten
Bilder der Wichtigere ist. DieAccuracy gibt das Verhéaltnis von richtigen zu falschen

Klassifizierungen an. Die Berechnung ®inen bin&ren Klassifikator ist iormel 1zu sehen.

Bei einem mehrklassigerModell wird die Anzahl der korrekten Klassifizierungen durch die

Anzahl aller Klassifizzrungen geteilt. Dieses Mal3 mberbei verschiedenen Probleme wie
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einem zu grolRetyngleichgewicht bei defrainingsdtenverteilung der Klassealeine nicht
aussagekraftig genudaher berechnet man in diesem Fall auch die ViRertallundPrecision
b DOO 1 Gerer——

Formel I Berechnung der Awracy eines binaren Klassifikators
Loss: Die LossMetrik (auchError Funktion oder Kosteriunktion genannt)ist an Malf3 fur
falsche Vorhersagen ein&&odells. Die Funktion gibt generedin wie gut oderschlecht die
Vorhersage fur einen einzelnen Datenpunkt WwarZuge einer Klassifikationsaufgabe gibt die
Funktion kei einer richtigen Vorhersage den Wert Null aus. Eine falsche Vorherdadje er
einen Wert hoher als NulDas Ziel des Traiings eines MIModells ist ein méglichst niedriger

durchschnittlichet.oss Wert.

Precisgon: Mit dem Precison Wert kann die Fahigkeit des Modells bewertet werden eine
Klasse korrekt zu vorhersage®azu wird der Anteil der richtigerklassenspezifischen
Vorhersagen an de Gesamtvorhersagen des Modells fir diese Klasse bestibimat.
Berechnung fur einen binaren Klassifikakainn inFormel 2abgelesemverden.
610&1ﬂ#ﬁ¥7
0 Ovu
Formel 2 Berechnung der Precison eines bindren Klassifikators
Im Falle einesviodells mit mehr als zwei Klassenird die Berechnung klassenweise fir jede
Spalte deiConfusion Matrixdurchgefiihrt. Dabei wirdie Anzahl der richtigen Vorhersagen
einer Klasse durch die Anzahl allgichtigen und falschen) Vorhersagen dieser Klasseilget
Die Precisionfur das Modell wird dann als Durchschnitt Gber &eecisonaller Klassen
ausgegeben.
Recall: Der Anteil der richtigen Vorhersagen einer Klasse an dem Gesamtaufkommen der
Datenpunkte dieser Klasse in der Groundtruth kann mit Beoall Mal3 bestimmt werden
(siehe Formel 3)Bei einem Modell mit mehreren Klassesrd die Berechnung klassenweise
fur jede Zeile deConfusion Matrixausgefihrt. Man teilt hier die richtigen Vorhersagen der
Klasse durch alle vorhandenen Vertreter der KlasgeirisroundtruthEir das Gesamtmodell
wir derRecalldann als Durchschnittswert deecallWerte aller Klassen ermittelt.
'YQ&&‘:YO
Formel 3: Berechnung ddgecallseines binéren Klassifikators
F1-Score: Wenn ein Ausgleich zwischdprecisionund Recallgewlnscht ist, kann der sog.

F1-Scoreals harmonisches Mittel berechnet wer@&rehe Formel 4)
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Formel 4 Berechnung des-E Scores aus Precisiamd Recall
Top-X Error: Der Top-X Error gibt die Fehlerrate fur dievahrscheinlichsten X Klassen an.
Er ist damit der Gegenwert zu deop-X AccuracyDas bedeutet, wenn ein Modell eifiep-1
Accuracyvon 0,91 hat, betragt d€op-1 Error damit 0,091n dieser Arbeit werdefop-1 Error
undTop-5 Error Werte angegebén

3.4 Erklarbarkeit maschineller Lernmethoden

In den letzten Jahrearlebt das Forschungsgebiet der maschinellen Lernmethoden einen grof3en
Aufschwung. Zur Bewaltigung groR3er Datenmengen,hdiedisch kaum mehr zu bearbeiten
sind, kdnnen ML basierte Modelle einen grof3en Anteil leisten. Dedidenaber wiederrum

grofRe Daénmengerbendtigt,um diese Modelle trainieren und testen zu konBe&vor es zu
einemEinsatzals Hilfstoolkommt, missen abelen Personen, die kei®main Experten im

Gebiet MLsind, die eingesetzten Modelle, der&ngebnisse und die komplexen Algontan,

die sich dahinter verbergenerstandlich gemacht werden. Deegu verstehen fallt auch
Experten auf dem GebidesMLni cht 1 mmer | eicht, da solche
in welche man keine Einsicht hat, bildeDafir kann die Komplexitat de sehr grof3en
Datenmengen und die zahlreichen Berechnungen wahrend des Lernvorgangs verantwortlich
gemacht werdenWie ein Modell letztendlich seine Entscheidungen trifft, kann ohne eine
Moglichkeit diesen Prozess sichtbar zu machen, einem ML Laien kddlént everden. Damit

die Modelle aberur Unterstiitzungerschiedener Zielgruppen eingesetzt wekdemen muss
Vertrauen in deren Entscheidungen vorhanden sein. Letztendlich profitiert auch die ML
Forschung selbst von transparentendglten, da sieunerwinschtes Verhalten und ihét
verbundene Risiken erklarbanachenund somit zu besserdargebnisserfuhren kdnen
Beispielsweise sollte im dem Gebiet des autonomen Fahrens die Fehlerquote eines solchen
Modelles durch die Nachvollziehbarkeit seiner Entscheidungen bestenfalls agfesetizt
werden konnen, damit eEndkunde sein Leben einem solchen Fahrzeug anventradchté.,

In letzter Zeit hat Ziel der Erklarbarkeit maschineller Lernmethoden ein grof3eres
Forschungsinteresse auf sich gezogen. Viele neue Ansatze dazu werden veré6ffentlicht und

eingesetzt. Das Ziel ist hierhpedas Modell und sein Entscheidungsvéidra anhand von

%5 Loyal 2018 17 f.; Gampe 2019, 5 f.; Saleh 2018.
26\/gl. Gampe 2019, 6.
18
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mehreren Beispielen auch einem Laien verstandlichachen. Letztendlich kann dies auch zu
einer verbesserten Zusammenarbeit Wb Experten undDomain Experten auanderen
Anwendungsgebieteitihren. Es soll auRerdem verhindert werdeng ddsdelle Vorhersagen
aufgrund vollig ungeeigneter Kriterien treffebeispielsweise durch einen Bias in den
zugrundeliegenden Trainingsdaten. Gleichzeitig kann die Forschung neue Erkenntnisse tber
den Trainingsvorgangelbst gewinnen, was zu besseren Bmggsenbei einem erneuten
Training mit neuen Klassen fiihren kames kann auch mit einer Kostensenkung verbunden
sein.Letztendlichhaben auch Geldgeber und Anwender von ML Modelies Ziel moglichst

gut verwertlare Ergebnisse durch nachvollziehbarésEneidungezu erhalted’.

Dass eine gesteigerte Nachvollziehbarkeit der Entscheidungsfindung das Vertrauen von
Anwendern in ein ML Modell erh6hen kann, konnte bei einem Experiment mit einem Random
Forrest Algorithmus gezeigt werd€n Dieses wurde im Anwelungsgebiet der Bioinformatik

mit nichtML Experten durchgefiihrt und konnte durch seinen benutzerzentrierten Ansatz zur
Transparenz des Modells das Verstandnis und letztlich auch das Vertrauen in die

Entscheidungen deutlich steigétn

3.5 Grad-CAM

Um dieErklarbarkeit der in dieser Arbeit trainierten Modelle zu steigern, wurde eine Methode
verwendet, die auch schon in der Masterarbeit von A. Loyal und der Bachelorarbeit des Autor
zur Anwendung kamGradientweighted Class Activation MappiriGradCAM ).

Dieses Verfahren wurde entwickelt um auf Convolutional Neural Networks mit vollstandig
verbundenen Schichten wie das in dieser Arbeit verwendete VGG16 benutzt zo.\vidzede
Arbeitsweise von GradCAM basiert darauf, dass eine Heatmap der Pixel eines durch das Netz
propagierten Bildes erstellt wird, die durch ihren Farbverlandeigf welche Pixel die
Neuronen des Netzes besonders stitlviert haben. Die Farben der Heatnrapgierenvon

blau nach rot, wobei blau keine Aktivierung und rot eine besonders starke Aktivierung anzeigt.

Damit lassen sich die Bereiche ausmachen, welche fur die getroffene Klassifikation

27 petkovic u. a. 2018, 204 f.; Selvaraju u. a. 2017, 1; DARB@lainalbe Artificial Intelligence,
<https://www.darpa.mil/program/explainakdetificialintelligence>(24.07.2021); VglGampe 2019, 6 f.

28 Random Forrest ist eine ML Lernmethode, welche durch mehrere Entscheidungsbaume fiir die Klassen (den
sog. Wald) eine Mehrheitsentscheidung zur Klassifizierung durchfiihrt. Petkovic u. a. 2018, 205.

29 Ein weiterer Vorteil der Transparenz war, dass sogaddmhl der verwendeten Features bei kaum

absinkender Genauigkeit reduziert werden korfrétkovic u. a. 2018, 21214; vgl. Gampe 2019, 7.

30 Selvaraju u. a. 2017, 1; Loyal 2018, Zampe 2019,1R; Die GradCAM Implementation in dieser Arbeit
wurdenad der folgenden Quelle implementigferas.GradCAM class activation visualization,
<https://keas.io/lexamples/vision/grad_can27.07.2021).
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verantwortlich sindNach dem Erstellen der Heatmap wird dieberidas urspringliche Bild
geledg und man kann die Aktivierungszonen direkt auf dem Bild seDans Beispiel aufbb.

8 zeigt, dass das Modell in diesgfa | | di e K| ehauptsichlEMasgro- sind u s fi
Haarbereich des Portrats erkannt istr Ubergang von Halzu Schulterbereich hat bei der
Entscheidung auch eine kleinere Rolle gespbst. Haarbereich tiber dem Ohr ist dabei durch

die Rotfarbungls besonders wichtig angesehen wotten

Abb.8: Grad-CAM Heatmap einer Minzkes Typs RIC (second edition) Augustus 43.

Da die Methode auch klassendifferenziert arbeitet, kann auch man eine Heatmap fur die
weniger wahrscheinlichen Klassen erstellen. Das bedeutet, dass bis zu 66 Heatmaps
entsprechend der hier trainierten Klassen erstellt werden konnérej wich aberauf die
wahrscheinlichst&lasse(Top-1) beschrankt wird.

Die Bestimmung der wichtigen Pixel mitrd&radCAM Technik wird auf den Gradienten
Informationen der letzten ConvolutioBchicht des VGG16 Netzwerkes ausgefisiehe
Abschn. 32). Zuerst wird das Bild durch das Netz propagiert und zur Erstellung der Heatmap
als Ziel die wahrscheinlichste KlasderAusgabe der Softmax Schidmgegeben. Da nur die

Klasse von Interesse ist, wird daiGradient auf eins gesetzt und der aller anderen Klassen auf
null. Damit wird das Signadlurch das Netzwerk zu dénput Neuronen zurickverfolgt. Im
nachsten Sciit wird die Heatmap entsprechen der letzten Convoluiohicht als 14 * 14
grof3es Bild erstellt. AnschlielBend wird diese an das urspringliche Bildformat angeglichen und
dann entsprechend der Verlaufe der einzelnen Warmebereiche mit einer weiteremFaumktio
besseren Visualisierung der wichtigen Bildflachen weichgezeicbietteAbb. 8)2,

Die neu erstellten Bilder mit den Uber das urspriingliche Bild gelegten Heatmaps kdnnen jetzt
beispielsweiseDomain Experten vorgelegt werden, welche sich mit der Ikonographie des
antiken Kaiserportrats auskennen. Da solche Poralat$rager von Botschafteelten die reale
Physiognomie des Kaisers wiedergaben, ist es ein Blick auf die verschiedenen Merkmale

denen das Netz den abgebildeten Kaiser erkennt (z.B. Frisur, KopfschmiekieBeGesichts

3l Selvaraju u. a. 2017, 1; Vgl. Gampe 2019,
32 Selvaraju u. a. 2017, 3 f.; Siehe dazu auch: Selvaraju u. a. 2017, 2;Mlerdings wird dort noch
Guided GradCAM, daseinem weiterentwickelteAnsatzentspricht, eingesetzt
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usw.),lohnend?. Fur diesen Zweck wird eine groRere Reihe an Heatmaps verschiedener Kaiser
angelegt. Besonders interessant sind in diesem Fallldssenbei denen das Netzwerk eine
besonders schlechte Erkaingsrate aufweist. Hier kamle Ansatzmoglicherweiseweitere

Erkenntnisse liefe.

3.6 Frameworks: Tensorflow und Keras

Aufgrund des bereits erwahnten Aufschwungs der Anwendung der NeuronalenirNe¢zre
letzten Jahren sind eine Reihe von Frameworks und Bibliotheken entstanden, die es
ermdglichen verschiedene Netzstrukturen fir diverse Anwendungszwecke zu erstellen. Dazu
gehoren die in diesekrbeit verwendeten BibliothekefiensorFlowund Keras®. A. Loyal
verwendete in ihrer Arbeit ausschlie3ldfisCaffeFramework da sie durch den zur Verfiigung
stehenden Rechner mit vorinstalliert€affe darauf beschrankt wir Zur Aufgabenstellung
dieser Arbeit gehort es, dass die damalige Netzstruktur VGG1b dim verwendete
Trainingsmenge aufensorFlow(TF) Ubertragen werden sollte. Hierbei bot sich idexasi

Python Deep Learning ARIn, da diesein Teil derTensorFlowAPI ist undbereits tber eine
Implementation des VGG16 Netzes und seiner trainiertevichee verfugt.

TensorFlow Die TensorFlow(TF) APl wurdevonGoo gl e6és Brai-n Team
Source Plattfornentwickelt,um schnell und einfach Machine Learning basierte Anwendungen

zu erstellen. Die Plattform ist im Netizei verfugbar und der Code derugehérigen
Bibliotheken und Modie kann unter GitHub eingesehererdert’. TF hat eine einfach zu
benutzende Python Schnittstelle und kann wie jedes andere Modul auch nach der Installation

in ein Jupyter Notebook importiert und sofort verwendet werklittlerweile ist die Version

2.6.0 erschienen, aber in dieser Arbeit wurde aus Grinden der Komptabilitdt zu anderen
Projekten die Version 1.1@eingesetzt.

Das Prinzip des TF Frameworks ist die Verwendung der namensgebenden Tenslotes,

ein anderer Begdii fur multidimensionale Arraysist. Diese Tensoren werdem

Datenflussgraphefi o d e r Flavoharfi 4 e nabs Ein indl Ausgabe benutzt. Die den

33 Beispielsweise lieB sich der Kaiser Augustus noch in hohem Alter ined@mbten, kaum dem realen Alter
angepassten Portrattypen darstellédlscher 201658 f.

34vgl. Loyal 2018, 20; Vgl. Gampe 2019, 8 f.

35 TensorFlow, <https://www.tensorflow.org> (27.07.2021); KeTage Python deep learning API,
<https://keras.io> (27.07.2021).

3¢ Loyal 2018,20 f,; Jia u. a. 2014Caffe. Deep Learning Frameworkhttps://caffe.berkeleyvision.org>
(27.07.2021).

37 GitHub. Tensorflow/tensorflow: An Opero8rce Machine Learning Framework for Everyone,
<https://githubcom/tensorflow/tensorflow (28.07.2021).
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Graphen benutztednotenverkdrperndie Operatoren, welche die Tensoreanipulieren und

dann wiederrunals Tensor tber eine Kante an den nachsten Knoten weiterschicken. Mit diesen
Graphenprinzip kdnnen auch komplizierte mathematische Funktionen umgesetzt werden. Die
Bestandteile eines Tensaiad NamesStruktur bzw. Dimension und der verwendetentyp.

Das Framework kann auf CPUs wie auch GPUs ausgefiihrt werden. TF versucht selbst eine
vorhandene Graphikkarte bei der Ausfuhrung eines Graphen, der sog. Session, zu nutzen, da
dies eine starke Beschleunigung der des Berechnungsvorgangs bewirkéh \Ragihein
Convolutional Neuragbenfallsauf einem Graphenprinzip aufbaut, kann diese ML Architektur

in TF recht einfach umgesetzt werden. Der Eingabedatensatz muss in Tensoren umgewandelt
werden und die einzelnen Schichten des CNNs werden als Knoten des Fisvadohdber ihre
Verbindungskanten die Eingabetensoren bearbeiten und dann an die nachste Schicht

weiterleiten definiere®.

Keras Die Kerasi Python Deep Learning ARst seitder TFVersion1.4 Teil des
TensorFlow Frameworkd&Jrspringlich wurde Keraals Ergebnis eines Forschungsprojektes
2015 von F. Chollet als Open Source Bibliotlspkziell firDeep Learningrerdffentlicht.Die

TF eigene Keras Implementierung bringt den Vorteil mit, dass man die Daten mit den
Maglichkeitenvon TF zurDatenbearbeitogen nutzen kann. Keras selbst stellt dabei die High
Level Bausteine fur die Entwicklung von ML basierten Anwendungen bemditbietet die
Maglichkeit diese auf den verschiedenen Backends (TF, Theano, CNTK) laufen zu lassen. Es
wird sowohl die Ausfiihrunder Netze auf GPU als auch CPU unterstfitzt

Aufgrund des TensorFlow Backends kann Keras ebenfalls mit Tensoren als Eingdbe
Ausgabedaten umgehen. Um eine Netzarchitektur zu definieren ist es ausreichen die einzelnen
Schichten (bspwConvloutiort, Max Pooling und ellstandig verbundene Schichten) mit ihren
jeweiligen Grof3en in einem Jupyter Noteboals sequentielles Modeltu defnieren.
AnschlieBend konnerVerlustfunktionen und Metriken zur Uberwachung des Trainings
ausgewahlt werde Die fertige Achitektur wird dann zu einem Modell kompiliert, welches im
Anschluss mit denTensofTrainingsdaten den Lernvorgang ausfiihrt. Trainierte Modelle
kénnen in einer Datei gesichert und zur Vorhersage neuer Daten wieder geladen werden. Keras
bietet auRerdem die Moglichkeit die Architektur des hier verwendeten VGG16 Modells und

seine bereits trainierten Gewichte zu laden und diese dann wett@iniereAt.

38 Shuklai Fricklas2018, 29. 3134/ 37.
39 Shuklai Fricklas2018, 172 f182 186.
40 Chollet 2018, 3.2f.

41 Chollet 2018, 3.2.2
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4. Implementierung

An dieser Stelle soll ein Wblick Gberdie Vorarbeiten und anschlieRenideplementierung

des VGG16 Models inrensorFlow Keras gegeben werdeduerstwerden die benutzten
Bildmengenunterschiedlicher GroRe und ihre Erstellung betrachiteZuge dessen soll auch

auf die Unterschiedeur Arbeit von A. Loyal eingegangen werdémschlieend wird die
Architektur des VGG16 Modells und die verwendeten Hyperparameter vorgestellt. Zuletzt
sollendie verschiedenen Auswartgsimplementierungen beschriebgerden. In jedem der

hier erwdhnten Abschnitte werden aul3erdBenUnterschiede zu der Implementieruhgch

A. Loyal aufgezeidf. Der geplante Workflow ist it\bb. 9 zu sehenNach der Generierung

der Datensatze werden die Bildmengen mit der Portratbereichserkersufngder
Arbeitsumgebundpehandelt. Die ausgeschnittenen Bilder dienen als Eingabe fur das VGG16
Modell. Das Modellund seine Hyperparametsind der Ausgangspunkt der im nachsten
Kapitel beschriebenen Experimentauf der Ieschriebenen ArbeitsumgebungDie

implementierten Auswertungsfunktien sollen deren Evaluati@mmdoglichen.

via: OCRE

ANS Arbeitsumgebung
| Generierung der Portritbereichs- 4.4 VGG16 Architektur Abschn. 4.3
2 Datensatze erkennung und Hyperparameter
Uni Graz
Abschn. 4.2 Abschn. 4.1 Abschn. 4.4
via: CN
BNF
CN —
MK Berlin

Auswertungs- Experimente /

Evaluation funktionen Training

Kapitel 5 Abschn. 4.5 Kapitel 5

Abb.9: Geplanter Workflow der idiesem Kapitel beschriebenen Implementierungehder
Verknipfung zu Kapitel.5

42 oyal 2018, 5872.
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4.1 Vorarbeiten: Portratbereichserkennung mittels eines RCNN

Ein wichtiger Teilschritt vor der eigentlicheimplementierung war das Trennen des
Portratbereiches der Minze von ihrer Legende, um bei einem ML basierten Training zur
Bestimmung des Kaisers oder der Kaiserin einen unerwinschten Fokus der Modelle auf diesen
Besandteil der Minze zu vermeidésiehe Abshn. 1.2)

Abb.10: Ablaufdiagramm der Portratbereichserkennuhggende: Rote Pfeile Probleme bei der
Auswertung entdeckt, griine Pféil&eine Probleméei der Auswertungntdeckt.

Im Rahmen der Bacha Arbeit des Autorsvurde mittels Gra€CAM Heatmapgsiehe Abschn.
3.5)festgestellt, dass das von A. Loyal trainierte VGG16 MadeKaisererkennunigei tber

50% der getesteten Mlnzen seine Entscheichauptsachlich oder zu einem groRRen Teil
anhand der Miinzlegendsfft*3. Um dieses Problem anzugehevurde im Rahmen eines
universitaren Praktikums in Kooperation mit Patrick Bonack ein ML Model basierend auf
einemRegional Convolutional Neural Netwo(RCNN (siehe Abschn. 3.2) trainiert, welches
den Portratbereich einer Mzm identifizieren soff. Dieser sollte mittels einer sog. Bounding
Box, die das Portrat vollstandig umschlie3t und dabei mdglichst wenige Bestandteile der
Minzlegende miteinbezietdausgegebewerden (siehdbb. 10 undAbb. 11).

Dazu wurder200 zuféllig ausgewéhlte Minzen mit Portrats verschiedeniseKanen und
Kaiser ausgewahlt und mit dem TolIL a b e | | mg%. Fia das ®rairiing wurde die
TensorFlow Object Detection APlund das auf einem RCNN basierende

43 Loyal 2018; Gampe 2019 B23.

4“4 Das gemeinsamegPoj ekt wurde 2019 auf dem 9. Workshop der Ar
Anwendungen und Quantitativen Methoden in der Arch?2ol
Programm des 9. Workshops der AG CAA Deutschlaindtps://agcaa.de/workshop203®ogramm>

(14.09.2021).

45 GitHub, Labelmg, <https://github.com/tzutalin/labellmg> (27.07.2021).
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Aaster_rcnn_resnet101_coco_2018 0fi 28Mo d e | “6. Piesas* Motlet wurde bereits auf
dem CoCo Datensatzortrainiert und eignete sich deswegen fir den beabsichfigtersfer
Learning(TL) AnsatZ’.

Abb.11: Links: Mit Labellmg annotierte Miinze des Typs RIC | (second edition) Augustus 43B
Rechts: Dieselbe Munxeurde nach dem Ausschneidnoch mit schwarzen Balkeneim
guadratisches Format gebracht.

TL bezeichnet die Methode ein bereits trainiertes Model mit neuen Daten einem weiteren
Training zu unterziehen. Dabeirgt denVorteil, dasdie auf eine bestimnet Problemstellung
trainierten Gewshten des neuronalen Netzégreits einen bestimmten Lernfortschritt
reprasentieren. Dieser wird sich bei einem erneuten Training zunutze gemacht, indem neue
Klassenaus einer ahnlichen Problemstelludgrch neueannotiete Daten gelernt werden
konnen.Somit mussin Model nicht von Grund auf neu trainiert werdendes werdersomit

auch weniger Daten flr das erfolgreiche Detektieren von weiteren Klassen bdrgiighn

alsozeit und ressourcensparender gearbeitet wéfden

Im nadsten Schritt wurden die im XMEormat vorliegenden Annotationen zusammen mit

den Bil dern i n das T eForsnat r perl Script zel i Upesfiifie ARec
Anschliel3end konnte das Training mit ein€rain / Test Split von 160 zu 40 Bildern gestartet

werden. Der Vorgang nahm adém in Abschn. 4.3 beschriebenen Systeenca. 200.000
Wiederholungen etwas rheals 14 Stunden in AnsprudberLocalisation Losswelcher angibt

wie weit die gesetzteBoundng Box von der Annotation der Testbilder abweicht, betioy

Ende0,055 6ieheAbb. 12 Links).

Nach dem Training erfolgte noch eiAaswertung von Hashdurch den Autarlm Zuge dessen
wurde festgestellt, dass das Model bereits flr unsere Zwecke tberzeugende Ergebnisse liefert.

Lediglich der Hals und Nasenbereich der Kaiserportrats wurden nicht immer ganz erfasst

46 TensorFlow Object Detection API,
<https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/object_detection> (27.07.2021); Model Download,
<http:// downloa.tensorflow.org/models/object_detection/faster_rcnn_resnet101_coco_2018 01_28.tar.gz
(27.07.2021).

47 Der Common Objects in Contex@§Co Datensatz ist eine Sammlung vBitdern verschiedenster Objekte,

die speziell fur dag’hema Object Detection erstellt wurdgoCo, <https://cocodataset.org> (27.07.2021).

48 Géron 20109.

49 Quelle: Raccoon Detector Dataset, <https://github.com/datitran/raccoon_dataset> (27.07.2021).
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(sieheAbb. 12 Recht$. Diese Probleme wurden durch eine groRzugigere Einfassung der bereits
annotierten Bilder und ein erneutes Training beholi2er letzte $hritt umfasstedas
Hinzufliigen eineautomatische Ausschneidefunktion, die ddportratbereichinnerhalb der

von der Bounding Box vorgegebenen Eckpunkte des Bitdesellt (sieheAbb. 15).

BoeCaiaten cas Vwakistes Can
) Lt Bt vt e o gt Jane

Abb.12 Links: LocalisationLoss des fainings; RechtsEin Ergebnis des ersten Trainings

4.2 Generierung derDatensatze

Der nachste Schritder Implementierung umfasste nun die Generierung verschiedener
Bilddatensatze fir das Trainirtie anschlieRende Evaluierungd die Vorverarbeitung fur die
verschiedenen ExperimentgeheAbb. 13undTab.3).

Datensatz 1 Datensatz 2 Datensatz 3

Bilder der - : -
ANS Alle Institut- : Alle Institut-

(homogen ionen in OCRE ionen in CN
aufgenommen)

21 k Trainings- und 47 k Trainings- und 9,6 k Bilder
7 k Testbilder 16 k Testbilder insgesamt

Bildmenge Bildmenge Bildmenge Bildmenge Bildmenge Bildmenge Bildmenge Bildmenge
1kl 12 13 21 22 2.3 3.1 2
Ohne Bm.1.1 Bm. 1.1+ Ausgeschn Bm.2.1+2.1 Bm.2.2in Kleine GroRe

Testmenge

Boxreste gespiegelt 17 -itten gespiegelt quadratisch Testmenge

28 k Bilder 56 k Bilder 63k Bilder 1.26 ¥ 1.26 ¥ 500 Bilder
Bilder Bilder

28 k Bilder 9,6 k Bilder

Abb.13: Diagramm der verschiedenen hiasrgestellten Datenmengen
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a) Unterschiede zu den Vorgangerarbeiten

An dieser Stelle soll zuerst auf einen wichtigen Unterschieder Masterarbeit von A. Loyal

von 2018 hingewiesen werdaten Ausschluss dreier Klassans den urspriinglichen $9

Die in dieser ArbeitverwendeterNamenvon Mitgliedern des romischen Kaiserhauses stehen

fur die 69 verschiedenen Klassen, die entweder eine Kaiserin oder einen Kaiser reprasentieren.

Fur diese Arbeit wurden statt desn A. Loyalvorgegebenen 69 Klassen rlie Bilder von 66

Kl assen verwendet , @&896d i ue60a0giAcktfuiKsaisetineen od€ro d e s
Kaiser stehen. Sie verweisanf Unified Ressource Identifier (URdes British Museum, die

aber entgegen der Forderung nach Stabilitat etablieRés zu diesem Zeitpunkt nicht mehr
aufrufbarsind®. Der 58336d estAeht hier f¢r das r°mische
gottlichen) Genius undiinter 4602081 v er bidrn ¢t G®itea¢h n ARomafi. Ebe
wurde di e K|l as s e daAliése rdie t(gittidhe) rPerspmifikation fder Stadt
Konstantinopel darstellt. W2hrend die ARomah
tragen, finden sich bei den i m OpwedsohedeneA5 8 36
Kaiserportrats und keie Dar st el |l ung @Abbri4.s AGeniusfi (sieh

Roma Der Fehl er mi t den M¢nzen der G°ttin /£
dass der zu den Miinzen gehdmgssource Descriptiuon Framework (RI)mp der OCRE

Datenbank aufgrund seiner Struktur nicht zwischen Gottheiten und Kaisern unterscheidet:
Beidemtit2aten sind nohahasPortrafi asasnPd? éi kMg ti’zDessange bt
die Entitat ARO0 ma fsoltedurehiihre eveiteréh &igendcteafianter dee h © r t
British Museum URIXlar werdei®. Da aber die von A. Loyal benutzte Abfrageiplich nach

Vorderseiten mitde’An mo: has PoRtdi ket isucht, wurden auf
Munzen irrtimlich gefundef Da sich in dem A60208fA Ordner
Darstellung der G°ttin ARomafi befinden, wurd

50 oyal 2018.

51 Genius, <http://collection.britishmuseum.ddgpersoninstitution/58396> (nicht aufrufbar, 28.07.2021);

Roma, <http://collection.britishmuseum.org/id/persastitution/60208> (nicht aufrufbar, 28.07.2021); Eine

Zeitlang waren die URIs des British Museum noch verfligbar, wenn man eine Research8pase A

vorangestellt hat, bspw.: <https://public.researchspace.org/resource/?uri=
http://collection.britishmuseum.org/id/persorstitution/58396>; Leider funktioniert dies zum Zeitpunkt des

Schreibens dieser Arbeit ebenfalls nicht mehr. Bei Gruber 20tBder Thesaurus des British Museums sogar

als ein Beispiel fir Linked Open Data genannt: Gruber 2018, 19.

2Nomi sma. Anmo: hasPortrraitfin , <http://nomisma.org/on
$pDer Entit2t unter der UrRdrg/idigersad pn:s/t/ictoultlieocnt/i600n2.0b8rfi tki°snh
weiteren Eigenschaften zugeordnet werden, da diese Adresse zu diesem Zeitpunkt weiterhin nicht erreichbar ist.

Da die Abfrage von A. Loyal diese Eigenschaften jedoch nicht beriicksichtigt, ist dieser Uristaiechier

angesprochene Problematik nicht weiter relevant. Roma. <http://collection.britishmuseum.org/id/person
institution/60208> (nicht aufrufbar, 28.07.2021).

Ein Beispiel f¢gr einen Typ mit ARomaf saAmericaher Vor der
Numismatic SocietyRIC Il Trajan 769 <http://numismatics.org/ocre/id/ric.2.tr.769> (28.07.2021); Der von A.
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Genius Das Problem mit den Genihiinzen (58369) ist ahnlich gelagert: Hier wird die
Personifikation AGmai ba é Brede®erdeisditdider Typentund

den zugeordneten Minzen verbunden. An dieser Stelle lasst sich ein direkter Bezug z
Bachelor Arbeit des Autors ziehen: Dort wurdeteig der Anwendung eines auf baten

trainierten NLP Models auf einen OCRE Datenbank Dump entdeckt, dass Minzen der
TypusklasseRIC VI Treverisehr oft einen falsch zugewiesenen Vordersderiraeintrag
besitzen(NER-3 Fehlerklasséy. Dies trifft auch auf Miinzen zu, die auf der Vorderseite ein

Kai serportr2at und auf der R¢ckseite die Dars
oben bereits erwiite Problematik mit deA n mo : h a s FPA\bfrage raaf ieineft falsch
zugewi esenen Portra@ateintrag auf der58988d8ér se
Ordner 187 Munzen mit deRortras verschiedener Kaisedie jedoch nur in langwieriger
Handarbeit der korrekten Klasse zugewiesen werden kosiehe Abb. 14)%6. Durch das
Vorhandensein mehrerer Kaiserklaskénnen auch dischlechten Wertder Genius Klasse

beim F:Score (0,16) in der Auswertung von A. Loyal erklgnere die Autorin bereits selbs
festgestelth&. Dami t hat die AGeniusid K| asnsdereraber &

Klassen zu verschlechtern uwitd mit ihren zugeordneten Miinzen ebenso entfernt.

Abb.14: F2lschlich der Klgewksere MArgedassT9ps RIC \@ @raverul89p

mit dem Portrat des Kaisers Maximian

Constantinopolis Di e | etzte weggefallene Klasse ACo
anderen Fall dar. Auch hier ist eine Personifikation (im weiteren Sinne einesi§adtif der
Vorderseite der Minzen abgklet. Die Minzen wurden wiedem aufgrund der

Anmo : h as Pmblematit der fion A. Loyal verwendeten Abfrage heruntergeladen.

Loyal verwendete Dump der AMS enthélt nur die Minzen aus dieser Sammlung, daher befand sich lediglich der
Silber Denar der AMS in dg&&m Ordner, nicht jedoch der Denar in BerAmerican Numismatic Society

Silver Denarius of Trajan, Rome, AD 9&D 117 1994.78.1, <http://numismatics.org/collection/1994.78.1>

(28.07.21).

55 Gampe 2019, 25 f.

Es gibt 142 Bilder im Atrainfi und 45 Bilder im Atest
Minzen ohne Typangabe in dem Ordner gespeichert. Als Beispiel fiir einen Typ mit falscher Zuweisung und

einem Vertreter aus der AMS Sammlungy  d5e8n3 @¥difier istAmerican Numismatic SocietRIC VI

Treveri 139D, <http://numismatics.org/ocre/id/ric.6.tri.139b> (28.07.2021).

Loyal 2018, 52 f. 74 Tab. 6.1; Es kann in der Tabell
Klasse deutlich geaniiber den anderen Klassen abfallen.
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Jedoch besitzt die Entitat AConstantinopolis
andere) und kénnte somit auch nicht als Personifikation/Gottheit mit einer SPARQL Abfrage
identifiziert werden. Dies kann numit dem entsprechenden Wissgeleistetwerden Daher

wird diese Klasse ebenfalls aussorfféert

b) Datensatzl

Ein Teilin dieser Arbeit verwendeten Bildder OCRE Datenbankurden bereits von A. Loyal

in ihrer Masterarbeit extrahiert. Dazu wurde ewmrher von M. Jostockerstellte Java
Applikation verwendet die mittels einer SPARQL Abfrage die bendtigten Bilder von der
American Numismatic Society (ANSVebseiteherunterladt®. Die ANS als alleinige Quelle
wurde gewahlt, um eine moglichst hohe Homogenitat der Bilder sicherzusgasuilten alle
Bilder moglichst denselben Hintergrund hatfededoch kann durch das in Abschn. 4.1
beschriebene Verfahren zur Trennung des Portratbereichden anderen Bestandteilen der
Munze sichergestellt werden, dass nur noch ein minimaler Teil des Himébgmneiches in
dem ausgeschnittenen Bild vorhanden ist. Ein Biasdstit unwahrscheinlicht. AuRerdem
wurden lediglich die Vorderseitenbilder der abgefragten Minzen verwendet, da diese im
Allgemeinen das Portréat der Kaiserin oder des Kaisers t(agdreAbschn. 2.1 AnschlielRend
wurden die Bilder mittels Anpassung der SPARQL Abfrage Auslesung deBortratfeldes
(AportraitOBW) in die folgende Ordnerstruktur ablégt

/CoinPortraitData/train/Kaisername&nd CoinPortraitData/test/Kaisername

Nach denHerunterladen der Bilder hat A. Loyal eine Trainmd%st, und Validierungsmenge
mittels einer weiteren Java Applikation erstellt. Dabei verwendete sie eine Randomisierungs
funktion um einen Bias durch die Auswahl von Hand auszuschli€3erMenge der Bder
betragt ca. 23.000 in der Trainingsmenge und ca. 7000 jeweils wumdstalidierungsmenge.
Diese Vorauswahl sollte sicherstellen, dass die fir ihre Experimeateendeten
Bildermengenimmer dieselbersind und somit eine bessere Vergleichbarkieit Modelle
gewahrleistet wirtf. In dieser Arbeit werden in Datensatz 1 lediglich Trainingsd
Testmenge der von A. Loyal erstelh Datenmengen verwendet, da imachfolgend

58 Ein Beispiel fir eine solche Miinze ist folgendem Typus zugewiesen: ORIRE/Il Lugdunum 246
<http://numismatics.org/ocre/id/ric.7.lug.246> (29.07.2021); American Numismatic Society. Bronze AE3 of
Constantine I, Ludunum, AD 330 AD 331 1925.999.30, <http://numismatics.org/collection/1925.999.30>
(29.07.2021).

59 Jostock 2016.

50 oyal 2018, 38.

51 Das Format unterscheidet sich bei diesen Bildern zwar in Hohe und Breite, die aber durch das Portrat selbst
festgelegt weden. Somit ist ein durch dulRere Umsténde begriindeter Bias ebenso unwahrscheinlich.

62 oyal 2018, 6365; Die verwendete SPARQL Abfrage: Loyal 2018, 64 Abb. 5.2; vgl. Gampe 2019, 13.

63 oyal 2018, 64 f.; Die Experimente von A. Loyal beinhaltet u.a. dizdhg verschiedener CNN
Netzarchitekturen: Loyal 2018, b&7.
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beschriebenen Datensatz 2 ebenfalls keine Validierungsmenge erstellt wurde,eum di
Bildermenge von Klassen, die sowieso schon wenig Bilder beinhalten, nicht noch weiter zu
verkleinerd®. Die Bilder wurden fiir die hier beschriebendfxperimente mit der
Portratbereichserkennurgarbeitet und in einem neuen OrdAeo u t pndA Giut ptuid _t es
und nachKaiserramen geordneten Unterordnern neu gespeichert. Jeder Ordner enthalt das
vollstandige Minzbild mit dedartibegelegtenBounding Box delPortrabereichsrkennung.
Weiterhin gibt es dreUnterorder Ac r o p his A & fi 0 p p diedBe fusgeschnittenen
Portrats in verddedenen Ausfiihrungen Ingialten. Die Menge i© r d ncerr o pApemttatt fi

die ausgeschnittenen Bilder ndién Restewler oberen und linken Rahmenlinie der Bounding
Box (Abb. 15 Links). Dies auf ein Problem beim Ausschneidates Portrétbereichs
zurliickzufihren undleswegerwurden diese Bilderhier nicht verwendetBildmengel.1 in
OrdnerA ¢ r o p erehdl@lid vollstandig ausgeschnittenen Portglise die Reste der Bpx

die als Grundlage d&xperimente 1 und @ienen(sieheAbschn. 5.1, 5.2 undbb. 15 Mitte)®®.

Abb.15: Links: Ausgeschnittener Portratbereich des Typs RIC | (second edition) Augustus 116 mit
Uberresten der Bounding Box links und oben; Mitte: Dieselbe Miinze nach Entfernen destéberre
Rechts: GespigelteVersion derselben Minz2ur besseren Sichtbarkeit der Boxproblematik wurden

die Minzbilder mit einem schwarzen Rahmen umgeben.

Fir diese Experimente wurdehlie3lich noch eine gespiegelte Version der ausgeschnittenen
Portrats vorA ¢ r o p pné dePNumPyFunktionA n p . f langplégrupdicr opped 3 i
als Bildmenge 1.2 gespeichert (sigtizh. 15 Rechts§®. Getestet wurde in diesen Experimenten
aulRerdermoch eine Kombination von Bildmenge luhd 1.2 als Bildmenge 1.3um die

Datenbasis des Traininggnstlichzu vergré3ern.

64 Da die Datensatz 2 Menge ebenfalls samtliche Bilder der ANS beinhaltet, werden die Bilder der
Validierungsmenge also trotzdem genutzt.

% Die Uberreste der Bounding Box wurden mit dermPyFunktionA n p . d @ durett das(Eptfernen der
Randpixel in der ersten Spalte und der ersten Reihe des Bildes beseitidity. numpy.delete,
<https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.delete.html> (29.07.2021).

56 NumPy. numpy.fliplr, <https://mmpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.fliplr.html> (29.07.2021).
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c) Datensatz2

Der Datensat2 wurde vom Autor im Rahmen seiner Bachelorarbeit zur Auswertung des von
A. Loyal trainierten VGG1@Models angele§f. Die zugehdérigen Bilder wurden ebenfalls mit

der Java Applikation von M. Jostock aus dem Dump der OCRE Datenbank heruntergeladen.
Hierbei wurden mittels Modifikation des Codes alle verfugbaren Bildquellen herangezogen.
Hier kann ein Bias durch unterschiedliche HintergrindeBiltflormatedurch den Einsatder
Portratbereichserkennunals unwahrscheinlich eingestuft werden. Von de=n 100.000
Bildern in der OCRE Datenbank wurden auf diese Weise ca. 64.000 Vorderseitenbilder mit
Portrats der 66 Kaiserinnen und Kaiser (Klassen) heruntergeladen werden. Diese wurden
ebenfalls in den zugehodrigen Namensordneabgelegt. Nach dem Ausschrndén des
Portratbereiches wurden aus diesem Datensiitzdie verschiedenen in dieser Arbeit
beschriebenen Experimente insgesamt drei Unterdatensatze gdaildomenge2.1 (Ordner
AdsOTi) enthalt die nicht modifiziertef4.000 ausgeschnittenen Portratheteider Miinzen.

In Bildmenge22 (Or d n@s@d) vurden die nibt-modifizierten Bilder und ihre neu
erstellten, gespiegelten Pendants zu einer ca. 128.000 Bilder grof3en Menge vei@imigt.
Bilder im letztenBildmenge(Bildmenge2 . 3, Qiso@)meirdendagegen noch einmal

einer groReren Modifikation unterzogen. Mittels einer Funktion zur Umwandlung des
hochrechteckigen Portratformats in ein quadratisches Bild mit schwaezenéndern wurden

die 128.000 Bilder auBildmenge2.2 bearbeitet und abgespkért (sieheAbb. 11 Rechts)®,

Da alle drei Bildmengen unterschiedlich sind mussten sie jeweils in Trainingsund
Testmengen neu aufgeteilt werden. Dazu wurde die Funktiom a i n _t eiseiner®,p5l i t () 7
zu 0,25 Aufteilung aus decikitk-learn Bibliothek genutZ®. Die neu erstellten Trainingsind

Testmengen wurden jeweils der folgenden Ordnerstruktur abgelegt:

9 /CoinPortraitData_all/dsOx/train/Kaisername

9 /CoinPortraitData_all/dsOx/test/Kaisername

d) Datensatz3
Die letzte hier verwendete Bildmenge besteht aus Minzbildern msekumrtrats der CN
Datenbank. Diese Bilder dienen in erster Linie dazu die mit den OCRE Daten trainierten

VGG16 Modelle weiter zu evaluieren und eine mogliche Ubertragbarkeit auf andere Datensétze

57 Gampe 2019, 13 f. 19

58 Quelle der verwendeten Funktion: Resizing Images for Convolutional Neural Networks,
<https://gist.github.com/CMCDragonkai/cf25ad969e3a7fc1e48d60ecf20a2253> (30.07.2021).
69 scikit-learn sklearn.model_selection.train_test_spthttps:/scikit
learn.org/sable/modules/generated/sklearn.modelection.train_test_split.html> (29.07.2021).
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zu Uberprifen. Fur das Herunterladen der Bilder wurde ein eigenes Jupgieodloangelegt,
welches mit Hilfe derA p a n dBibkofinek auf einen Dump der CNMySQL Datenbank
zugreift Mittels einer Abfragevurdensamtliche Bilder mit einem Portrat d& verschiedenen
Kaiserinren und Kaiser heruntgdaden (siehe Abschn. 9.1 Listing 1)’°. Die in der CN
Datenbank verwendeten Bildeommen von mehreren Institutionddie ersteQuelleist der
Server des CNProjektes selberDieser stellt auch als einzigdbgussfotosvon originalen
Munzenbereit. Daneben werden noch die Server des Méhiriettes der staatlichen Museen
zu Berlin (IKMK) und derBibliothéque nationale de Fran¢BNF) abgefragf. Aufgrund
dieser unterschiedlichen Quellesh eine Vorverarbeitung der Abfragedaten in dem Notebook
vor dem eigentlichen Downloadprozess ntidder Datensatz3 wurde ebenfallsn zwei
verschiedendildmengeneingeteilt: Bildmenge3.1 enthélt etwas mehr als 500 Bilder und
wurde im Rahmen der Bachelor Arbeit des Autors erstdlitdieser Bildnmenge konnte dort
das Problender Einbeziehung der Minzlegende bei der Klassifikation des Portrats erstmals
gezeigt werdeff. Abgelegt wurde dieseBildmenge nach der Bearbeitung mit der
Portratbereichserkennung unter der folgenden Ordnerstruktur:
/ICNTTrainedClasses/output/Kaisername

Da die Bildmenge 3.1 lediglich zehn Kaiserklassen umfassturde im Rahmen der
vorliegenden Arbeit weiterBilder aus der CN Datenbank gelad&idmenge3.2 beinhaltet
9562 Bilder aus 3@er 66 trainierteriKaiserklassenDa die Fundmege der CNMinzen rur

ein begrenztes Gebides romischen Reiches abbildsiebe Abschn. 2)2kdénnen nicht alle

66 Kaiserklassen mit Bilde reprasentiert werden. Die CBllder bestehen jedoch nicht nur
aus Fotos der Originalmiinzen, sondern es werden Bileér von Gipsalgussa originaler
MunzenverwendetDaherwurden diese Bildmenge wéhrend desunterlades in die Ordner
Aori gundAp bk @& st getrenatDieselieiden Bildmengemverdenin Experiment3
genutzf um festzustellen, ob es Unterschiede in der die Erkennung von Originalen und
Abgussen gibt(siehe Abschn. 5.3.b)Weiterhin wird dort ebenfallsntersucht, ob die
Erkennung von abfotografierten und gescannten Abgussen Unterschiede allfigeisinze

Bildmenge3.2 wurde nach der Freistellung des Portratbereiches wie folgt gespeichert:

“pandag Python Data Analysis Librarghttps:/pandas.pydata.org> (30.07.2021).

" Viele der Miinzen in der CNT Datenbank werden nur durch solche Abgiisse reprasenkiein, driginalfoto
veroffentlicht werden kann. Dies kann beispielsweise der Fall sein, wenn die Miinze nach dem Abguss an einen
privaten Sammler verkauft wurde.

2Munzkabinett Staatliche Museen zu Berlinhttps://ikmk.smb.museum/> (01.08.202Bjbliotheque

nationale de Fran¢e&https://www.bnf.fr> (01.08.2021).

"3 Dazu gehort u.a. die Erstellung der vollstandigen URLs, die Erstellung eines Datasets mit Originalmiinzen und
Abglssen und die Umwandlung aus dem TIFF Format in das JPEG Format.

74 Gampe 2019, Bf.
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9 /CNTTrainedClasses/all_coins_test/output/originals/Kaisername
1 /CNTTrainedClasses/all_coins_test/output/plastercasts/Kaisername

Alle im Rahmen dieser ArbeiteuerstelltenMinzbilder wurden irfdPEGFormat gespeichert,
das kompatibel zu dem verwendet@G16Netz ist. Die ebenfalls kompatibld?NG Bilder
wurden beim Test der vollstandigen Munzbilteibehalten, jedoch in Datensatz 1 Bism
Zuge des Herunterladens umeu Abspeicherns in dasPEG Format umgewandelt. In
Datensatz 3 stehen viele Bilder (vor allem die Abgussbildef)IFFF Format zum Download
bereit. Da dieses Format aber nicht fir die Eingabe in das CNN kompatjbheurden diese
Bilder auch in dadPEGFormat konvertiert.

4.3 Arbeitsumgebung

Das Training und die Evaluatiotler Modelle, die in der vorliegenden Arbeit besprochen
werden, wurde auf dem folgenden Rechner ausgéfiihrt

1 CPU: AMD Ryzen 5 1600&ern Prozessor
1 RAM: 16 GB
1 GPU: NVIDIAGeforce 1080 GTX (8 GB RAM)

Der Vorteil dieses Rechners beim Trainieren von ML Modellen ist seine leistungsstarke
Grafikkarte, die es ermdglicht einen vollstdndigen Trainingsdurchlauf in wenigen Stunden
abzuschlie3erDies liegt vor allem an der hervoregden Rrdlelisierbarkeit (concurrency)

von CNN Berechnungen, die auf den vielparallelen Rechenwerken einer Grafikkarte
gleichzeitig ausgefihrt werden kénnen. Ein Training auf der CPU wirde dagegen mehrere Tage
in Anspruch nehméf Um das zum Trainingnd Ausfiihrung der Netze genutZtensorFlow

Keras (Version 2.2.4tf) mit GPUBeschleunigung auf demUbuntu 18.04.4 LTS
Betriebssystem ausfiihren zu kénnen, war es nétig vorher noch zwei andere Softwarepakete zu
installiererf”: Das erste Paket ist di¢VIDIA cuDNN Deep Neural Netwoigibliothek in der
Version 7.6.0, diegrundlegende Implementationen fur Deep Learning Berechnungen
mitbringt’®. Auf dieser Bibliothek aufbauend wurde danoch die NVIDIA CUDA API

>Vgl. Loyal 2018, 65 f.

"¢ Weiterfuhrend zu diesem Thema: towards data sciédbat is a GPU and do you need one in Deep
Learning? <https://towardsdatascience.com/wlsa-gpu-anddo-you-needonein-deeplearning
718b9597aa0d> (01.08.2021).

" Da Keras ein Teil deFensorFlow Bibliothek ist, war es nétig auch TensorFlow in der Vetksibf.0auf dem
Rechner zu installiereensorFlow, <https://www.teonsflow.org> (01.08.2021); Kera3he Python deep
learning API, <https://keras.io> (01.08.202Wbuntu, <https://ubuntu.com> (01.08.2021).

"8 NVIDIA cuDNN, <https://developer.nvidia.com/cudnn> (01.08.2021).
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(Version10.1.243 installiert. Diese istlafur zustandigdie erforderlichen Berechnungen auf
der GPU des Rechners auszufihren diededurch die hohe Nebenlaufigkeit der einzelnen
Rechenschritte mdglichst stark zu beschleurfiyeNachdem alle drei grundlegenden
Software Bestandteile eingerichtet wareind ihre Funktion sichergestellt wurde, rkaie die
Arbeit an dem VGG16 Modell beginrf@nDazu wurde di&/GG16Netzwerkarchitektur aus
Kerasmit den auf demimageNeDatensatz vortrainierten Gewichten geladen und mittels den
verschiedenen Trainingsmengaaitertrainiert Transfer Learniny (siehe Abschn. 4)8%. Das
Training auf der gro3ten Bildmenge3pdaueré mit dem beschriebenen Setogi einer Lange

von sechs Epochera.vier Stunden

4.4 VGG16 Architektur und Hyperparameter
In diesem Abschnitt dlodie verwendete Deep Learning Netzarchitektur VGG16 und die

zugehdorigen Hyperparameter erlautert werden.

a) VGG16 Architektur

Die in dieser Arbeit verwendetéGG16 Netzarchitektur wurde in der Masterarbeit von A.
Loyal gegen die AlexNet Architektaur Erkennung von Kaiserportrats auf Miinzen der OCRE
Datenbank getestet. Dabei konnte sich VGG16 mit deutlichem Abstand bei samtlichen
ausgewerteten Metriken durchsetZe®aher wurde diese Architektauchals Grundlage zur
Losung des festgestellten Probledes Einbeziehung der Minzleg#e in die Identifizierung
deskaiserlichen Portratgerwendet

Die VGG16 Architektur wurde von d#&fisual Geometry Group (VG@er Universitat Oxford
entwickelf®. Das Training der zugehorigen Netzwerkgewichte wurde auf bheageNet
Bilddatensatz, der ca5 Mio. annotierte Bilder aus ca. 22.000 Kategorien enthalt, ausgéfiihrt
Abb. 16 zeigt denAufbau der Netzarchitekt®i. Es gibt dreizehn Convolution und fiinf Max

Pooling SchichterAuf zwei oder drei Convolutioifolgt jeweils eine Max Pooling Schicht.

7 CUDA Zone, <https://devefmer.nvidia.com/cudaone> (01.08.2021).
80 Neben den drei oben erwahnten Bestandteilen ist ein zur installiertep&Bender Treiber notig. Der
gesamte Installationsvorgang (mit andern Versionen der Software) mit den bendétigten Kommandos kann hier
nachgesehen werden: TensorFIGRU support, <https://www.tensorflow.org/install/gpu> (01.08.2021).
81 ImageNet, <httpsithagenet.org> (01.08.2021).
82 AuBerdem ergab das Experiment, dass die besten Werte bei einer unbegrenzten Anzahl von Bildern pro Klasse
erreicht werden: Loyal 2018, 45 f. mit Tab. 4.5.
83 Simonyari Zisserman 2014.
841mageNet, <https://imageet.org> (01.08.2021).
8 Fir einen detaillierten Aufbau des Netzwerks siehe: Loyal 2018, 87 Abb. A.2.
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Bilddatei
224 *224*3

Convolution 1_1
224 * 224 * 64

Convolution 1_2
224 * 224 * 64

Max Pooling
112 * 112 * 64

Convolution 2_1
112 ¥ 112 * 128

Convolution 2_2
112 ¥ 112 * 128

Max Pooling
56 * 56 * 128

Convolution 3_1
56 * 56 * 256

Convolution 3_2
56 * 56 * 256

Convolution 3_3
56 * 56 * 256

Max Pooling
28 * 28 * 256

Convolution 4_1
28 * 28 * 512

Convolution 4_2
28 * 28 * 512

Convolution 4_3
28 * 28 * 512

Max Pooling
14 * 14 * 512

Convolution 5_1
14 * 14 * 512

Convolution 5_2
14 * 14 * 512

Convolution 5_3
14 * 14 * 512

Max Pooling
7*7*512

Dense 1
1*1*4096

Dense 2
1*1*4096

Dense 3
1*1*1000 (66)

Softmax
1*1*1000 (66)

Abb.16: Aufbau des StandatdGG16 Netzes; Die Zahlen geben die GréRe der Ausgabe an: Hohe *

Breite * Anzahl Kanéle . Der einzige Unterschied zu dederenhier verwendeten Aufbau ist in

Schicht ADense 3@ z utl**000Die SoftmaxlAktiGidgundsfankton ven st a
ADense 3fd ist hier als eigene Schicht
Auf dasConvolution/MaxSegment werdedann drei vollstandig verbundene Schichten und
eine Softmax Schicht, die den Abschluss des Netzes bildet und diseKlasit ihren
Wahrscheinlichkeiten ausgilngehangDer Zah |l A1l 6 fi tzaramteRtuabezdeht d e r

sich auf die Anzahl der mit Gewichten versehenen Schichten. Dies sind die dreizehn
Convolution und die drei vollstandig verbundenen Schicldtetie Cavolution Schicht besitzt
einen3*3 Pixel groRerFilter-Kernel mit Schrittweite 1 und einem Padding voie Anzahl

der Kanéle (Filter) steigt mit der Tiefe der Convolution Schickft &ts Aktivierungsfunktion

kommt hierdie Rectified Linear Uni{fReLU) zumEinsatz die bei negativen Werten eine null
ausgibt und ansonsten den Wert selbér.das Max Pooling wird jeweils ein 2*2 Fenster mit
Schrittweite 2 verwendet. Die ersten zwei der vollstandig verbundenen Schichten besitzen eine
GrolRe von 4096 &nalenund verwenden ebenfalls eine ReLU Aktivierungsfunktion. Dagegen
bestehtie drittevollstandig verbunden8chicht aus 66 Kanéleanalog zu de6 trainierten
Klassen Dort sitzt auch die Softmax Aktivierungsfunktion zur Ausgabe der
Wahrscheinlichkeen. Es konnen aber bis zu 1000 Klassen mit dieser Architektur trainiert
werden.Ob die originale Netzstruktur mit einer 1000 Klassen Softmax Ausgabe ebenfalls

benutzt werden kann, wird in Experiment 1 (siehe Abschn. 5.1) gdpastNetzwerk erwartet

86 |_ediglich Convlution Schicht 5 verwendet genauso viele Filter wie Schicht 4.
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als Eingabe 224 * 224 Pixel groReRGB-Bilddateied’. Der Convolution/Max Pooling

Abschnitt dedNetzwerles mit den bereits vortrainierten Gewichten kann desKeras API

geladen werdemnind wird somit als ein Layer des neuen Netzes beha(sielte Abb. 17).

Wichtig ist es den VGG164d.y e r mi t dlayer.trafnabtexTruB uti NA di e Lage
versetzen seine Gewichte wahrend des Trainings anzupassen, dausatistGewichte der
vollstandig verbundenen Schichten trainiert wefflerDiese vollstardig verbundenen

Schichten wurdefiir weitere Experimentaeu erstelltda sielediglich die hier trainierten 66

Klassen ausgeben sollésieheAbb. 27 Endgruktur % Anschl i eCend wird ei
Schicht als Verbindungsebene zu den vollstandig verbundenen Schictkehe nse | aye
dazwischengeschaltet. Diese Schicht dient dezeweidimensionaldusgabe der letzten Max

Pooling Schichtum eine Dimensiorzu reduzieren, damit sie als Eingabktor der ersten
Adnsef Schi c° Daradffolgendemerdek aweirvollstandig verbundene Schichten

mit jeweils 4096 Kanalerangefiid. Den Abschluss des Netzes bildeine vollstadig
verbundene Schicht mit einer ASoftmaxid Funkt
66 KlassenNach der Festlegung der Netzstruktur wird das Netz kompiliert (8iehel 7).

In Experiment (siehe Abschn. 5.2 mitbb. 27 Endgruktur 2) wurde eine andere Endstruktur

des Netzes getestet: Um die Convolution Schichten mit einer einza@ksténdig verbundenen

Schicht zu verknipfen, wird eine Global Average Raplschicht dazwischengeschaltet, die
ebenfalls die zwied i mensi onal en A8 g@blkeinchiter umMV&iGne Di
Adensef Sc hiEmé SoftmaEwhkiion dientwiederum als Abschluss. Vor dem

Training muss die gesamte Strukiviederrum kompiliert werden (sieh&bb. 18)°L,

87 Die Bilder missen bei abweichender GroRe sktaliverden.Neurohive VGG167 Convolutional Network for

Classification and Detectiprhttps://neurohie.io/en/populanetworks/vggl16> (1.8.2021); Loyal 2018,i44.

88 Keras. Transfelearning &fine tuning, <https://keas.io/guides/transfer_learning> (01.08.20F13s Setzten

desPar amet ers auf fAFal seo0 b ernortschitt erziedveeslesn kdne, dadie Gewhitee i ¢c her
Aeingefrorenfi werden. Die Convol ut i Klasseh desSlimageNetht en si n
Datensatzes ausgerichtet. Ein mit eingefrorenen Convolution/Max Pooling Layern trainiertes Netz bleibt bei

unter 10% TestAccuracy und einem Loss Wert von Uber 4 stehen. Damit erweist sich dieses Modell als

untauglich zur Erkennung d&aiserportrats.

89 |n Experiment 1 wurde probiert, ob das vollstandige Netz mit der 1000 Klassen Ausgabe aus Keras geladen

werden kann, siehe Abschn. 5.1. In den weiteren Experimenten wird dann die Struktur mit dem neuerstellten
Endsegment benutzt: sieAbschn. 5.2 und 5.3.

®Dj ese AFlattenfi Schicht kommt in der originalen Net z
von der VGG16 Implementierung der Endsegmente in Keras verwendet, siehe: Gidrab.

applications/vggl6.py at master, <httfgithub.com/keraseam/keras
applications/blob/master/keras_applications/vgg16.py#LX071:08.2021).

%1 Die Implementation in Jupyter Notebook wurde nach der folgenden Quelle durchgefiihrt: Knowledge Transfer.

How to use VGG model in TensorFlow Keras, tpht//androidkt.com/howo-usevgg-modeltin-tensorflow

keras> (01.08.2021)m Gegesatz zu der dort beschriebenen Vorgehensweise den Parameter
AVGG16_MODEL.trainablg a u Fa | Asze getzen, wurde er in der hier angewandten Umsetzuny fufi e f

gesetzt, daonst so gut wie kein Lernerfolg wahrend des Trainings erzielt werdenBi@n@onvolutional/ Max

Pooling Schichten miissen wahrend des Trainings aktualisiert werden kénnen, damit das Model die Erkennung

der Kaiserportrats erlernen kann. Siehe auch Fel8iat
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
vgglé (Model) (None, 7, 7, 512) 14714688
flatten (Flatten) (None, 25088)

dense (Dense) (None, 4089¢6) 102764544
dense_1 (Dense) (None, 4096) 16781312
dense 2 (Dense) (None, &6) 270402

Total params: 134,530,946
Trainable params: 134,530,946
Non-trainable params: 0

Abb.17: Ausgabe defmodel.summaryf)Befehls nach Kompilierung des VGG16 Modils
Endstruktur 2,

Abb.18 Ausgabdal e s

b) Hyperparameter

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
vgglé (Model) (None, 7, 7, 512) 14714688
glcbal average poocling2d (Gl (Nene, 512)

dense (Dense)

(None,

66)

Total params: 14,748,546
Trainable params: 14,748,546
Non-trainable params: 0

Amodel

summary ()i Befehl s mtach Komp

Endstruktur 2.

Die wichtigen Hyperparameter zum Trainieren des VGG16 Newafen hier vorgestellt

werderi®. Diese bestehen im Einzelnen aus:

1 Obergrenze der Rler pro Klasse

Epocheranzah]

GroRe deshuffle Buffers

1
1 BatchgroRRe
1
1 Kostentinktion

M Lernverfahren und Lernrate

Obergrenze der Bilder pro Klasse Neben den klassischdfiL Hyperparametern wurdeel

Obergreize der Bilder pro Klasseon A. Loyal in einem Experiment getestet. Die zentrale

Frage dabei war es, ob eine mdgliche Uberanpassung bei einer unbegrenzten Anzahl der Bilder

pro Klasse auftreten kanBiese Frage ruhrtus den grB8en Unterschiedein der Anzahlder

klassenspezifischeBilder. Beispielsweisést bei den Trainingsbilderder Bildmengel.l die

am starksten repréasentierte Klad&enstantin Ifi

m835Bildern. Dagegen besitA Phi | | i pus

92 TensorFlow Core v.2.6.0, tf.keras.Model, <https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/Model>

(01.08.2021).

%Einige der benutzten Werte wurden aus der Masterarbeit von A. Loyal ibernommen. Loyal 2018
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II.fi als Ak | e iKtasse ledfglich 56 Miinzfoto¥. Um die Modelle auf eine mégliche
Uberanpassungufgrund dieses Ungleichgewichi priifen hat A. Loyal fir mehrere
Begrenzugsstufen (max. 200, max. 3d@ax. 1000 Bildeund keine Begrenzung@onfusion
Matrizen erstellt, @& eine Uberanpassung durch hohe Werte in einer der Klassen zugeordneten
Spalteanzeigen kbnnen. Sk®nnte mithilfe dieser Matrizen zeigen, dass es sowohl mit als auch
ohneBegrenzungu keiner Uberanpassung kommt. Das Modell ohne Begrereiggsogar
bessere Werte in den Metriken und somit auch weniger Masse abseits der Diagonalen der
Confusion Matrix®. Siekommt schlieBlich zu dem Fagzit, dass eine Begrenzung der Bildanzahl
pro Klasse fur die Portraterkennung nicht nétig ist. Daher wurde bei den Modelkkeser

Arbeit ebenfalls keine Begrenzung vorgenomni&min Datensatz 2 die Bildmenge insgesamt
deutlich gesteigert wurde, konnte eine Begrenzung dazu fuhren, dass der Vorteil der grol3eren
Zahl der Trainingsdaten teilweise wieder zunichtegemacht. Biodthit wird eine mégliche

Uberan@ssung durch zu viele Bilder pidasse noch einmal tiberpriifti¢he Abschn. B)%.

Epochenanzahl:Der Hyperparameter déknzahlder Epochergibt an wie oft der gesamte
Trainingsdatensatz durch das Netzwerk wahrend desifigavorgangs propagiert werden soll.

Eine Epoche besteht beispielsweise aus dem Durchlauf von allen ca. 21.000 8ddern
Trainingsmenge von Bildmendel. Dieser Parameter muss so gewahlt werden, dass eine Uber
bzw. Unteranpassuri@ver bzw. Underfiting) verhindert wird(siehe Abschn. 3.1A. Loyal

hat dazu in ihrer Masterarbeit eine Epochenanzahl von finfzehn wahrend der Experimente zur
Ermittlung der besten Optimierungsmethode gewahlt. Letztendlich hat sie sich fiir das Training
der finalen Modelle firr eine Epochenanzahl wehn entschiede damanandek Accur acy i
und derA L o Mstrik sehen konntedassin iiber Epocheehn hinausgehendes Trainkejne

weitere Verbesserung brifgt Daher wird diesé\nzaH fiir die Trainingsvorgange in dieser

94 Somit Uiberschreiten auch alle Klassémwbn A. Loyal gewéahlte Untergrenze von 20 Bildern pro Klasse.

Loyal 2018, 34 f.

9 Loyal 2018, 49 f. mit Abb. 4.7, A.4 f.ife leichte Uberanpassung kann lediglich bei den Klassen
AValentinianfi und AVal ensfi f est gree weeden dasssi@Bridlersind Di e s
und daher eine sehr dhnliche Ikonographie der Portrats aufweisen. Dies ist auch bei der Verwechslung von

AVal entiiAlGraart ilani UAYaA6&nainaan || . A, -Sahn\erhjlteisvei | s i n
stehen @ beobachten. Insgesamt lasst sich beispielsweise auf der Confusion Matrix des Modells mit 1000 Bilder
Begrenzung eine Tendenz zur Verwechslung der Kaiser der 2. Hélfte des 4. Jhs. n. Chr. und der ersten Hélfte des

5. Jhs. n. Chr. beobachten. Dies kanmninit der Menge der Bilder begriindet werden, da diese bei keiner der

hier zu diesem Zeitraum gehérigen Klassen die Marke von 200 Ubersteigt. Insgesamt betrachtet kann man sagen,
dass die zu dieser Zeit auf den Miinzen vorherrschende KaiserikonograpBEittike (beispielsweise die

betont groRen Augen) mit ihrer grundséatzlichen Ahnlichkeit der einzelnen Kaiser den Modellen Probleme

bereitet. Vgl. Loyal 2018, 51. Zum Kaiserportrét der Spéatantike siehe: Peschlow 1983.

% Loyal 2018, 52; A. Loyal empfiehliei einer Ausweitung der Trainingsmenge die Begrenzung der Bilder pro

Klasse zu tibernehmen.

“Lediglich die Optimierungsmethode ARMSPropf zeigt na
A A ¢ ¢ u rDa digsé Methode aber selbst nach fiinfzehn EpaulreWerte um die 52 % erreicht, spielt sie bei

der Auswahl der besten Optimierungsmethode keine Rolle. Loyal 2018, 59 Abb. 4.12.
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Arbeit ibernommefi. Das Problem der Unterzw. Uberanpassungird mit derEpochenzahl

in den Experimenten dieser Arbeiiiberpruft. Hat man den Modellen genltgend
Trainingsdurchlaufeukommenassen um den generellen Trend der Dashrzudecken ohne
dass sich ein Modeltu sehr den Bildern défrainingsmenge anpasdie Vermeidung von
Unteranpassunann anhohen Werten deh A ¢ ¢ u ralegelesdén werden. Das Problem der
Uberanpassuntitt dagegen nicht auf, wenn ein niedrige Werte di Differenz zwischen
Trainings und Testwerten dek L o sVietfik gegeben sind und es nicht zu einéisinken

der TestAAc ¢ u r wahnerid des Training®mmt(siehe Abschn. 5)2°.

BatchgroRe: Die Batchgrof3egibt an wie viele Bilder dem Modebtwuf einmal durch das
Netzwerk propagiert werden. Der Vorteil einkleineren Batchgrof3est das schnellere
Lernvorgangles Modells: Nach jedem Propagieren eines Bai@wed rainingsschrittyverden

die Gewichte des Netzes angepésst.Lernverfahrei. Dies bedeutet, dass bei einer kleineren
BatchgroRgsog. Minibatch)wesentlich mehr Updateschritte ausgefiihrt werden als bei einer
Grolie die in etwa der Trainingsmenge entsprigat.einer zu grof3en Bildermenge pro Batch
werden also moglicherweise menigeLernschritte durchgefihrt, um ein gutes Ergebnis zu
erreichen. 7 kleine Mengen kénnen die Anpassung der Gewiahtnegativ beeinflussen,

da die enthaltenen Informationen moglicherweise nicht ausreichend fur den Lernvorgang sind.
Das bedeutet jedocauch, dass kleinere Batchgrof3en die zum vollstdndigen Durchlauf des
Trainings benotigte Zeit durch haufigeldeernschritte erhbherDaneben ist die BatchgroéfRe
aulRerdem durch die Speichermenge der verwendeten Grafikkarte befgreoyal hat in ihrer
Masterarbeit eine BatchgroRe von sechzehn Bildern béfuiei einer Tainingsmenge von

ca. 21.000 Bilder (Datensatz 1) entspricht ai@s1300 Iterationen (und somit Lernschritten)

pro EpocheDiese GrofRe wurde fiir das Trainieren der Modelle in dieser Arbeit ibernommen.

Mit der SpeichergréRRe der verwendeten Grafikkarte héimgh der Paramet&rSh uf f |, eb uf f €
der von der TensorFlow API eingesetzt wird, zusamrenShufflebuffebezeichnet hier die

Menge des vor dem Ausfiuihren einer Epoche gleichzeitig in den Speicher der Grafikkarte
geladenen BilderAus diesen Bildern wat der zum Training verwendete Ten$datensatz

(jeweils fir Trainings und Testmenge) erstéfit. Dieser Mengewerden wahrend des
Trainingsvorgangs die Bilder fur die einzelnen Batches per Zufall entnonigerufalligkeit

der Bilder in den Batches ist féin nicht von einem s beeinflusstegraining extrenwichtig,

9| oyal 2018, 44, 5861.

®Der Unterschied zwische n-unldestdalensitzedhéiragitenrdie 8,3iisfge 1 Tr ai n
lediglich einen Ausreil3er: Bei Datensatz 2 Bildmenge 1 betrug die Differenz zwischen beiden Werten etwas

mehr als 0,5SieheAbb. 34.

100 oyal 2018, 44 f.; Goodfellow u. 82016 274 279.

1 TensaFlow. tf.data.Dataset <https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/data/Dataset> (02.08.2021).
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da sonsBilder derselberKlasse mehrerBatches fullerund somit auch mehreteernschritte
hintereinander beeinflussevirdert®? Sobald ein Bild aus dem Datensatz entnommen wurde,
wird ein Bild ausder Restmenge hinzugeflgt sofern der Gesamtdatensatz groéRer als der
Shufflebufferst. Da der Speicher der hier verwendeten Grafikkarte (GTX 1080 mit 8 GB RAM)
nicht ausreicht, um samtliche Bilder d@nzelnerDatensétze aufzunehmemurde die Gil3e

auf 12.000 Bilder festgelegt. Ein grol3erer Buffer erhoht das Risiko, dabkeie wie ein

voller Grafikspeicheruftreten und somit den Trainingsvorgang unterbrechent&inm
sicherzugehen, dass auch die Bilder in dem kleineren Badfereichendalurchmischt sind,

wird vor dem Erstellen des TensorFlow Datensatzes die Liste der Dateipfade aller verwendeten
Bilder mit derAshuffld )das PythorA r a n dModufs noch einmal randomisiétt

Kostenfunktion: Als Kosteriunktion(Los9, die die Distanzwischen denarhergesagten und

den tatsachlicheKlassen misst und somit ein Mal3 fir die Gute des trainierten Modells ist,
wi r d h iSgarseCateigaial Brossentrogy (SCC)verwendetDer Ter m ACat eg.
bezieht sich hier auf dieghigkeitdieseMethode die Gite von Modellen mit mehreren Klassen

zu messel?*. Da ML Modelle nicht mit den Klassenlabeln direkt arbeiten konmsnes
notwendig diese eine ZAahl zuzuweisen Di e s pezi el SparseQdtedgorialo de de
Crossentropiunterscheidet sich vah e €ateforial Crossentrogydadurchdass die Klassen

hier als IntegeZahlen kodiert werden kdnnewahrend das andewerfahren eindOneHot-
Kodierungi benutzt®, Bei spielsweise wird die KIlasse
reprasentiert Insgesamt geehen misst die SCC die Differenz zwschen zwei
Wahrscheinlichkeitsverteilungemwas hier der ¥rteilung derKlassenin der Vorhersage des
Modells und der Verteilung der tatsachlichen Klassen entspritt Das Ziel der
Kostenfunktion in Zusammenarbeit miem Lernverfahrenist es eine moglichst hohe
Wahrscheinlichkeit  bei  der tatsachlichen Klasse in der vorhergesagten

Wahrscheinlichkeitsverteilurzu erreichet”.

102 Goodfellow u. a2016, 277.

103 python 3.9.6 documentation. randdmGenerate pseud@ndom
numbers<https://docs.python.org/3/library/random.html> (02.08.2021).

WAl s Gegenst¢ck f¢or Dbi miharyeCrossentropis i Vi e rkvaetmodreetn. wi rd di e /
5pj e AM@Kedi er un g fiassen asIReirte vou birgirerkKZahlen dar. Jeder Stelle in dem Kode ist

eine Klasse zugeordnet, die zugewiesen Klasse wird du
106 Dje tatsachliche Verteilung einer Klasse weil3t der Zielklasse die Wahrschieielicht Alfi den restli
Kl assen die Wahrscheinlichkeit AOA zu.

107 Goodfellow u. a2016, 72 f.; Peltarion|Btform. Categorial crossentropy loss function,
<https://peltarion.com/knowledgeenter/documentation/modelivgew/build-an-ai-model/loss
functions/@tegoricalcrossentropy> (02.08.202Das von A. Loyal eingesetzte NVIDIA Digits hat in der

Weboberflache zur Erstellung eingrchitektur keine Méglichkeit zur Auswahl einer Kostenfunktion. Daher

wird wahrscheinlich die Saiatnhd alrodsesi nLsatyeelrlfiu nvgo ne i haefsf eA Seo
Diese spezielle Schicht nutzt die Softmax Schicht des VGG16 Netzwerkes, ukudinemiale logistische
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Lernverfahren und Lernrate: DasLernverfahren(auchOptimierungsmethodgenanny ist

dafir zustandig die Gewichte der einzelnen Neuronen eines Netzwerkhs jedem
Trainingsschritt (s.oBatch anzupassen. Erst diese Methode ermdglicht es einem Modell aus
den vorhandenen Trainingsdaten Schlisse zu ziehen und somit hinzuzulerngiel Baes

hierbei, dass ein generellerehd aus den Daten gelernt wihalihrer Masterarbeit hat A. Loyal
verschiedene von NVIDIA Digits zur Verfugung gestellte Lernverfahren in einem Experiment
getestet. Sie kam 3StachadteSmadiént DpsediinSGB) Methbdeslis di e
besten Ergebnisse bei der Portraterkennung WH&temieses Verfahren basiert auf der
Gradientenabstiegsmethod®lér auch Fehlerriickfihrung, siednechAbschn. 3.2 und nutzt
dendurchschnittlicheisradient der Minibateesum denvollstandigerGradienten zu schéatzen.

Der wichtigste Parameter dieser Methode ist die sog. Lernrate. Sie bestimmt wie stark sich die
Gewichte des Netzes in einem Lernschritt in Richtung des negativen Gradienten der
Kostenfunktion &ndernSomit egibt sichals Formelfiir die lterationU+ 1 mit dem SGD

Verfahren

14 14

§] 0 -0
Formel 5 SGD Verfahret?®

Die Gewichte (W* Y) der neuen lteratiofl+ 1 werden aus den alten Gewich{er'?)) der
lteration Uminus der Lernrated()mal dem Gradienten der KostenfunktionEf gebildet.
Dieses Verdhren bietet aul3erdem die Moglichkaite fixierte Lernrate einzusetzen oder diese
schrittweise abzusenken. Bei einer zu kleinen fixierten Lernrate kann es passieren, dass man
mit dem Gradiemnabstieg in einem lokalen Minimusteckenbleibt. Auch wenn dies nicht
eintritt, werden doch sehrele Lernschritte nétig, um ein gutes Ergebnis zu erzielen. Wenn
man jedoch eine zu grof3e fixierte Rate einsetzt, ist es mdglich, dass man zu grof3e Spriinge
innerhalb des Verlaufs der Kostenfunktion macht und das Verfahren somit niemals
konvergiert!®. Daher enpfiehlt es sich mit einer Basisrnratedas Training zu beginnen und
diese dann schrittweise abzuserfkénDas Festlegen der Lernrate wurde von A. Loyal

wiederrum in einem Experimé getestet. Sie tesgeeine feste, eine mit stufenweiser

Regressiorzu berechnerl.oyal 2018, 69 Abb5.6; Caffe. Softmax with Loss Layer,
<http://caffe.bekeleyvision.org/tutorial/layers/softmaxwithloss.html> (02.08.2021).
MpadNeAterovds Ac d@NAQ Vedahrerdliefedrinaddm Expetimerithnlich guteErgebnisse.
Jedoch entschied sich A. Loyal dann dafiir SGD als einzige Methode weiterzudenwBas finale Modell
A/GG16_layers_Ziellbmin100_max1000 final SGD LRO.O®, wel ches in der Portrater
Ergebnisse lieferte das in der Bachelor Arbeit des Autors ausgewertet wurde, basiert auf dem SGD
Lernverfahren. Loyal 2018, 581; Ganpe 2019, 12 f. 19 f. 287.
109 Formel nach: Bishop 2006, 240 Formel 5.41.
O F{r Beispiele zu dieser Problematik siehe: Loyal 2018, 47 Abb. 4.6.
111] oyal 2018 46Goodfelbw u. a. 2016, 290 f.
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Verringerung unceine sigmoid verringerte Lernrate. Dabei konnte das VGG16 Modell mit
einem Startwert vod0,0011 und stufenweiser Verringerung die besten Ergebnisse erbringen.
Daher wurde fur das Training der Modelle hier der Ansatz von SGD mit einem Startwert von
20,001 und stufenweiser Verringerung um eine Zehnerpotenz ubernortsiedeAbb. 28).

In Experiment 2 (Siehe Abschn. 5.2) werden verschiedene stufenweisssAngan der
Lernraten darauf Uberpriift, ob sie zu einer méglichen Uberanpassung fiihren Koainein.

werden jeweils zwei Abstufungengemacht Ab einer bestimmterEpochegreift die erste
Verringerung auf0,000%i und die letzten Epochemerden mitdem WertA0,00000 t r ai ni er
A. Loyal benutzte wahrend ihrer Tests eine Epochenanzahl von fiinfzehn. Da sie aber den
Lernratenverlauf ihres finalen Trainings mit lediglich zehro&pen nicht angegeben hat,
musstenhier mehrere Verringerungsraten getestet werd@as Ergebnis dieses Experiment

war, dass eine Lernrate vomenigstenssechs Epochen mitwei Abstufungenvdllig
ausreichend ist, um die besten Ergebnisset mi ni mal er | bleossa nNdeatsrsiukn g
zu erreichengieheAbb. 21, Abb. 28 Links undRechts.

4.5 Implementierung derAuswertungsfunktionen

Dieser Abschnitt beschéftigt sich mit dem Ausflhren der in dieser Arbeit trainierten Modelle
und der Implementierung déviethoden mit welchen diese Modelle im néchsten Kapitel
untersucht werden sollen (Siehe Kap. 5).

a) Modellausfuihrung

Da die TensorFlow Keras API vollstandig in Python ausfihrbar ist, kann das Trainieren und
die Ausfihrung eines Modelles in emelupyter Notebook erfolgen. Ebereits tainiertes

Modell wird zusammen mit seinem Aufbau und den Gewiciitent  nubeées.sav@ mode{)f
Methode in einer Datei abgespeicharm d k ann an s mddéls|leadimde@i mi t
geladen werdéf? Weitere Dateien werden nicht gebraycht samtliche Klassen in
numerischer Form, der dizaufbau und die Gewichenthalten sind. Zur Vorhsage va
Klassen auf neuen Bildern wildddiglich das Verzeichnis mit den Bildern und ein Python
Dictionary zur Ubersetzung der numerischen ReprasentatEmKlassen in die Namen der
Kaiser bendtigt. DiesesDictionary kann aus der Angabe eines Ordners$ den nach den
Kaisern benannten Unterordnern erstellt werden (z.B. aus dem Ordner der Trainingsmenge).
Um ein Bi | dnodelipredic#il sMedero dle (auf dQbjek)duch adene

112 TensorFlow Core. Save and load Keras models,
<https://www.tensorflow.org/guide/keras/save_and_serialize> (02.08.2021).
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das Net zu schicken, muss das Portwather noch auf die bendtigg24 * 224 Pixel Grol3e
gebracht wer den. Kemgpepracessiog.inthgedoadinity()dg emiatd eéAn  u n
auf die bendtige GroRRe skaliert, anschlie3end wird es mit
Aeras.preprocessing.image.img_to_arréij() ein entprechend groRRes Array geladEnMit

der Numpyexpmd diness ek Annen noch Batches von Bil
das Netz erstellt werdéH. Fir die Auswertung wurde eine BatchgroRe von eins gewdnit.

letzten Schritt wird das Array noch mit déeras.applications.xception.preprocess_ingut()

Funktion bearbeitet, welche die Kompatibilitdat des Arrays mit der benétigten Eingabe des
Netzes sicherstel{siehe auch Abschn. 51. Die Vorhersage des Netzes zu dem propagierten

Bild wird als Array mitden Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Klassen ausgegeben. Mit der
NumPagmax(i Funkt i oderlkdzesmewphestheirilichsieKlasse bestimmt

und anschliel3end mit dem erstellf@ictionaryin den zugehdrigen Kaisernamen umgewandelt
werdert!®. Um die Top5 der wahrsahinlichsten Klassen zu findenyird die Funktion
Anumpy.argsortf angewandt , die die Indizes der n W
Wahrscheinlichkeit sortiert zurtickgibt. Diese werden ebenfalls mit debictionary in die

Klarnamen der Kaiseamgewandelt.
b) Auswertungsmethoden

Metriken: Zur Evaluation d@r neu trainierten Modelle der verschiedenen Experimente (siehe
Kap. 5) wurden mehrere Metriken und Tools verwendet. Als erstes werden die in Ah8chn
aufgefuhrten Metriken an ML Modellen implementiert. & Ausfihrungwerden séamtliche

Bilder der verschiedenen Testmengen erneut durch das fertige Netz propagiert und die
Groundtruth der Bilder mit den Tofd und Top5 Wahrscheinlichkeiten der Vorhersage
verglichen.Die Ergebnissaverden dann zur Berechnung der Metriken mithilfe der Funktion

Asklearn.metrics.classification_repoi() ver Wendet

13TensorFlow Core v.2.6.08 keras.utils.load_img
<https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/utils/load_irt@2:08.2021)TensorFlow Core v.2.6.0.
tf.keras.utils.img_to_arrayhttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/utils/img_to_array>
(02.08.2021).

114 NumPy v.1.21 Manuahumpy.expand_dims
<https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.expand_dimg02@8.2021).

115 Falls sich das Bildformat und das vom Netz bendétige Eingabeformat nicht unterscheiden fuihrt diese Methode
keine Konvertierung aug.ensorFlow. tf.keras.applications.xception.preprocess_input,
<https://www.tensorflow.org/api_docs/python/gfas/applications/xception/preprocess_input> (02.08.2021).
118 NumPyv.1.21 Manual numpy.argmax,
<https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.argmax. @208 (202

117 NumPyv.1.21 Manualnumpy.argsort,
<https://numpy.org/doc/stable/reference/generated/numpy.argsort. (@208 (202

118| oyal 2018, 72; scikitearn 0.24.2 documentatiosklearn.metrics.classification_reposhttps:/scikit
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.classificagiport.htni+ (03.08.2021).
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Grad-CAM: Um das Verhalten des trainierten Modelles, das ohne ein erlauterndes Verfahren
eine ABl ack Boxif dar sehwurde dieGradCAN Methode im didsér2 r e n
Arbeit verwende(siehe Abschn. 3)5Dazu wurdeeine bereits vorhandene Implementierung
vonderKerasWebseite verwendet und fur daisr benutzte VGG16 Modell angepads$$tDazu

mussten die Namen der einzelnen Stén des Netzes im Code angepasst werden, da diese
Implementation fur ein anderes Netz geschrieben wimdkesondere werden di@nvoluion
Schichten der von Keras geladenen VGGiplementation als eineigeneSchicht gesehen

(sie Abschn. 4.4.a mibb. 17). Da dieGradCAM Methode Zugriff auf die Schicht 5_3 als

letzte Convolution Schicht iR“GG16 Netz brauchfsieheAbb. 16), war es nodtig den Zugriff

auf di e sget laper(vggkbfe r F lAncketri oAModel i K| a'®@dezt zu er
kann eineHeatmapmit den starksten Aktivierungsbereichées Bildes erstellt werden. Diese
Heatmap,die dasFormat 14 * 14 Pixelentsprecbnd der Ausgabe de€Convolution 5 3

Schicht) hat, wird im letzten Schritt im Format angepassiier das zugrundeliegende Portrat

oder die Miunzeelegt. Danach wird das me mitder Heatmap versehene Bild zur weiteren
Auswertung abgespeichdsieheAbb. 8).

Confusion Matrix: Um sich einen Uberblick tiber die verschiedenen Klassen und eine
mogliche Uberanpassun@yerfitting) auf einzelne Klassen zu verschaffeerden Confusion
Matrizen fur jededodell auf den jeweiligen Testmengen erst&llie auchbei der Arbeit von

A. Loyal wird dazu eine farbige Darstellung der einzelnen Punkte gewahit. Die Skala der
Farben rangiert dabei von Dunkelblau fir sehr niedrige Werte bis tiefrot fur sehr hohe Werte
(siehe Abb. 49). Implementiert wurde dieses Verfahren mit zwei Funktionen. Die
Asklearn.metrics.confusion.matrii() er st el | t mi tunddersGrodnetruthdleo r h e r s
einzelnen Bilder eine zahlenbasierte Mdfitx Diese wird dann mittels der Funktion
Aeatmap(id e seablrii Mo th eihesarbenbasierte Confusion Matrix umgewariéelt

Die erstellte Matrixwird zur Auswertung der einzelnen Modedleenfallsabgespeichert.

119 Keras.GradCAM class activation visualization, <https://keras.io/examples/vision/grad_cam/> (03.08.2021);
Mittlerweile ist diese Implementation aktualisiert wordard entspricht nicht mehr der hier verwendeten

Version. Dieg &ltere Version kann hier gefunden werden: GitHidras.io / examples / vision / gradm.py,
<https://github.com/kerateam/keraso/commit/8320a6c0a63cd6debe960689c182cee491193fa9
#diff5ffdOb9fob5d9d4dacd6723b2011e03d071d76755b1fa33e87ba6044b82210B-(8.2021).

120Keras. The Model class, <https://keras.io/api/models/model> (03.08.2021).

121 gcikit-learn 0.24.2 documentatiosklearn.metrics.confusion_matrixhttps://scikit
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.confusion_matrix.htm|>.202.08

122seaborn 0.11.2 documentation. seaborn.heatmap,
<https://seaborn.pydata.org/generated/seaborn.heatmap.htmi> (03.08.2021).
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5. Experimente und Evaluation der Ergebnisse

Das nachfolgende Kapitel legt die Ergebnisse der Experimente mit dem VGG16 CNN Modell
zur Erkennung von romischen Kaisern auf antiken Muneet©@REund CNDatenbank vor.

In jedem Experimentabschnittird jeweils die Trainingsund Testmenge vorgestellt uraadif

die Durchfihrung eingegangen. DamschlieRendduswertung der einzelnen Experimente
beinhaltet einen Blick auf die Metriken und eiraguere Prifung der Ergebnislee einzelnen
TestmengenAbschliel3end sollen die Mdglichkeiten der Verwendung und die Probleme der
Modelle diskutiert werdenin Experiment 1 wird die originale VGG16 Endstruktur mit der
1000 Klassen Ausgabe auf seifauglichkeit fir de Portraterkennung getestet. mweiten
Experiment soll die beste Kombination auszwei unterschiedlichen Endstrukturen,
verschiedener Trainingsind Testmengen, unterschiedlicher Epochenanzahlen und Lernraten
gefunden werden. Das letztExperiment beschaftigt sich dann der Auswertung des

Vorhersageverhaltens des besteden vorherigen Experimentgefundenen Modells.

5.1 Experiment 1: Test der originalen VGG16 Struktur

Das erste ausgefuhrte Experiment widmet sich Eleigruktur derverwendeten VGG16
Architektur (siehe Abschn. 4.a). Genauer soll hier gepriiterden, ob sich das originale
vortrainierte VGG16 Netz mit seiner Ausgabe von 1000 Klassen auf die 66 iKa&eund
Kaiser anwenden |85 oder ob es nétig ist das Endsegmdes Netzes bestehend aus den
vollstandig verbundenen Schichten und der Softmax Ausgabe ohne vortrainierte Geeuchte

zu erstellen undu trainieren(sieheAbb. 19).
e
1000 Klassen
| — A e
Experiment 1 Training Auswertung
3 Eingabearray
©

Struktur:
VGG16 (original)

Hyperparameter:

10 Epochen / Abweichung der o
Lernrate 1 Accuracy

Abb.19: Ablaufdiagramm des ersten Experiments. Links befinden sich die variablen
Eingabeparameter der Experimente und rechts werden die wichtigsten Punkte der Auswertung
angezeigt.

Die originaleVGG16 Netzarchitektur lasst sich in Keras sehr leicht mit Befehl inListing
1 laden. DasAr g u mimalutle_tdp=Tru@ s or gt daf ¢r jg vetbwrsdenend i e

Schichten mit den vortrainierten Gewichten ebenfalls geladen werden.
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VGGle MODEL = tf.keras.applications.VGGl6 (input shape=IMG SHAPE, include top=True, weights='imagenet')
Listing 1: Der Befehl zum Laden des vollstdndigen vortrainierten VGG16 Netzes (Python Code)

Der B enbdelsummakyf)zeigt derkompilierten Aufbaudes Netzes (sieh&bb. 20)123

Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #

vgglé (Model) (None, 1000) 138357544

Total params: 138,357,544
Trainable params: 138,357,544
Non-trainable params: 0

Abb.20: Ausgabe des model.summary() Befehls bei der originalen VGG16 Netzstruktur

Das Modelll wurde mit zehn Epochen und dgufenweise verringertdrernratel (sieheAbb.
21 und Abschn. 5.2 trainierf?® Die Trainings und Testmenge besteht aus den
ausgeschniénen Portrats deBildmengel.l, was genau den verwendeten Minzfotos von A.

Loyal entspricht, die jedoch zuerst mit der Portratbereichserkennung ausgeschnitten wurden.

Learning rate

0.0010 1 - learning rate

0.0008

0.0006

Iearmng rave

0.0004

0.0002

0.0000

2 3 6 8 10
epoch

Abb.21: Die getestete Lernraté mit vier grof3en, drei mittlereand drei kleinen Lernschritten

(1) Die Metrik Accuracyauf der Testmengeeigt wahrend der zehn Epochen des Trainings
einen durchgehenden Anstieg von 46% in Epoche eins $sSrBEpoche sechs. Danach steigt

das Wert noch sehr langsam bis er in Epoche zehn 81,6% erriehAccuracy der
Trainingsmenge steigt bis zur sechsten Epoche sehstdrfanach nur noch relativ langsam

an, bis ein Wert von 94,5% erreicht wird (sigtigh. 22)12°. Bei derLossMetrik zeigt sich ein
ahnliches BildDie Testmenge zeigt ein starkeres Absinken des Loss Wertes bis Epoche sechs.

Danach sinkt dr Wert langsamer bis zum Endergebnis von 0,58. Der Wert der Trainingsmenge

123TensorFlow Core v.2.6.8 keras.Model <https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/Model
(03.08.2021)Man kann erkennen, dass Keras das geladene VGG16 Netz hier als einen Layer behandelt. Wenn
man Zugriff auf die verséadenen Schichten innerhalb der VGG16 Schicht nehmen will, muss man dem
ent sprechenden Befehl mi t dem A 8ishe damucaich Abschre4.5.bl ayer ( AV
124 Diese Epochenanzahl wurde vAnLoyalsMasterarbeit ibernommen. Da sie die finalen
Verringerungsstufen der Lernrate nicht angegeben hatte, wurde in Experiment 2 (siehe Abschn. 5.2) noch einmal
Uberprift, welche Lernratead beste Ergebnis ermdglicht. Loyal 2018, 51.
125 Zu beachten ist, dass die Epochenzahl in den Diagrammefogomacyund Lossimmer bei null beginnt.
Somit ist die nullte Epoche im Diagramm die erste Epoche im Text.
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verhalt sich mit einem noch starkeren Absinken analog. In Epoche zehn erreicht er den Wert
0,17. Beide Metriken zeigen keine signifikante Tendenz zur Uberanpassung an die

Trainingslaten Qverfitting)12®.

model accuracy maodel loss
—— frain = train
09 test 25 test
08
- 20

10

0 2 3 5 B 0 2 3 5 8
epoch epoch

accuracy
o o o
= w o
loss
-
n

[=]
w

Abb.22: Links: Die Accuracy von Modell 1 wahrend des Trainings. Rechts: Der Lot
desselben Modells wéhrend des Trainings.

Laut den untersuchten Metriken ist das Modetlei der Erkennung etwas schlechter als das
VGG16 Netz, welche von A. Loyal trainiert worden ist. Ihr bestes Ergebnis lag bei ca. 92% auf
der Testmenge, wahrend dieses Modell ca. 82% ert&iclider Unterschied kann hier
moglicherweise durch das Fehlen demten der Munzlegende erklart werden. Wie in der
Bachelorarbeit des Autors festgestellt wurde, verlasst sich das von A. Loyal trainierte VGG16
Modell bei seiner Erkennung sehr stark auf die Miinzlegésidiee Abschnl.2 und 4.1%% Es

ist daher mit einigerZuverlassigkeit anzunehmen, dass deehlen dieser zuséatzlichen
IdentifizierungFeaturesich bei deErkennung negativ auswirken kann.

(2) Das hier untersuchte ddiell 1 hat jedoch ein mégliches Problefurch die originale
VGG16 Struktur bleibt die Austp@ von 1000 Klassen erhaltésieheAbb. 24). Lediglich die

ersten 66 Klassen wurden auf die hier zu erkenne@fé&rtratklassergemapptDies kann
problematisch werden, da alle Klassen im VGG16 Netz numerisch reprasentiert weslden (si
Abschn. 4.5.a). Das zur Ruckubersetzung in die Klarnamen der Kaiser nétige Dictionary hat
jedoch nur 66 Eintrage. Dies bedeutet, wenn ein Index gréf3er als 65 als Schlissel zur Suche in
diesem Dictionary verwendet wirkanne i n s o g &ay &rrofi ausgeldstAverdeies
konnte dadurch geldst waen, dass das DictionaBintrdge nit den Schitisseln 66 bis 999
Aunbekannte Klasge al s z n YVere rechdt ®a bier aber eine Erkennung von
kaiserlichen P ountiekadrd iassefhangesiels wirdc Karen dids keine
praktikable Losung sein. Daher bleibt es noch zu testen, ob bei der Ausgabe vbui@p

126 ediglich derLossder Testmenge stdigon Epochen neun zu zehn von 0,5686 auf 0,5745 minimal an. Eine
Uberpriifung einer moglichen Uberanpassung scheint hier jedoch nicht notwendig zu sein.
127) oyal 2018, 76.
128 Gampe 2019, 3B3.
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Top-5 Klassen ein Fall auftritjersolch eiernKey ErrorauslostUm dies zu testen wurde die

eine Topl und eine Tofd Ausgabe mit den lérnamen der Kaiser aus dem Dictionary
implementiert und sétiche Testbilder derBildmengel.1 als Eingabe verwendeDieser

Testlauf erbrachte mehrere Key Errors als Ergebnis (siehe dazu auch (3)) und zeigte somit, dass
dieses Problem durch die oben beschriebene Losung abgefangen werden muss, die allerdings

der Erkennung der Kaiser durch Merwendung unbekannt&iassen zuwiderlauft.

(3) Ob die1000 Klassen Ausgabe ein Problem darsteiiig ebenfallsvon der Umwandlung

des getesteten Bildes in ein fur @&€N lesbares Array ab. Wenn man das Bild mit der NumPy
Funktasamay(AA.i n ein mit I nt efgrete, gab glasfModell alse s Ar
Ergebnisein NumPy Array mit¥loat32i Eintragen aus, das an den meisten Stelighdem
Wert AO0. O f{siegedtb.23)° tLedigliahrdiewahrscheinlichste Klasse erhielt eine
1.0 als Eintraff®. Dieses Verhalten wurde anehreren Beispielbildern getestet und dabei
zeigte essich, dass das Netzwerk niiitegerArrays grundsatzlich Probleme hats Eann
ebenso vorkommerdass Klassen, die nicht zu den 66 trainierten Kaiserinnen und Kaisern
gehdren als Tofl Ergebnis vorkommen kdnnen. Die ToAusgabe funktioniert aufgrund der
vielen 0.0Werte ebenfalls nicht, dast immer mindestens ein Ergebnis auRerhalb demerste
66 Indizes liegt. Dagindert sicjedochgrundlegend, wenn die Funktidimg_to_array(fi a u s
demK e r ®reprodessingmagei Modul zur Umwandlung des Bildéa ein NumPy Array
genutzt wird3%. Der Unterschied liegt hier in dé&eprasentation der Rilwerte als Pat32
Variablen in dem benutzten Array. Das Ergshniay enthalt jetzt wiederrum Float32 Eintrage,
die aberfur jede Klasse (sehr kleine) Wahrscheinlichkeiten reprasentigiedreAbb. 24). Als
Funktionstest wurden sémtliche Munzbildern der hier verwendeten Testmenge noch einmal
durch das Modell geschickt und es wurde die-bager wahrscheinlichsten Ergebnisse mit
Klarnamen erstellt. Wahrend bei einémegerArray sofort Key-Errorsaufgrund der vielen
Null-Werte entsteheis.o) liegen die Ergebnisse der Float@3twandlung weitestgehend
innerhalb der 66 trainiertenl&ssen und es entstelsmit nuvereinzeltekey Errost®2 Damit

wird jedoch trotzdenklar, dass das aus dem Mduridberzeugte Eingabearray fur sdmtliche
Modelle immer mit Float32 Eintragen geflllt sein muss, da mit einem Integer Array die oben

beschriebenen Problemeeit h&ufigerauftauchen Ein Float32 Array gibt dagegeauch

129 NumPy v.1.21 Manual.umpyasarray,
<https://numpy.org/doctable/reference/generated/numpy.asarray.html> (04.08.2021).

B0 Nicht jedes Portratbild erhielt eine 100% Wahrscheinlichkeit derITsfasse als Ergebnis.

131 Die Funktion ist in der neuesten Version in dem Utils Modul von TensorFlow Keras zu finden: TewsorF
Core v.2.6.0tf . keras.utils.img_to_array
<https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/utils/img_to_ar(@y.08.2021).

32 Insgesamt lagen 34 der ca. 34.340 -bogrgebnisse der 6868 Bilder auRerhalb der 66 Klassen. Dies
entspricht einem Antevon ca. 0,1% aller Ergebnisse.
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kleinere Warscheinlichkeiterfir jede Klassevesentlichgenaueanund ermdglicht somit eine

Top-5 Ausgabe

[[0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.0
0. 0. 0. 0.0.0.,0.,0.0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0,0,0.,0.,0.,0.,0. 0.0
0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0. 0.0.0.0.0.0.0 0. 0. 0. 0. 0. 0.0
0. 0. 0. 0.0.0.,0.,0.0.,0.,0.,0.,0.,0.,0.,0,0.,0.,0.,0.,0.0. 0.0

Abb.23: Ausgabe der ersten 96 Ergebnisse des trainierten Original VGG16 Modells in Jupyter
Notebook. Der markierte Eintrag pg¢idas wahrscheinlichste Ergebnis mit Indexwert 64 (Vespasian).
In diesem Fall wurde ein NumPy ndarray mit Integer Eintragen in das Modell geladen.
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Abb.24: Ausgabe der ersten 100 Ergebnisse des trainierten Original VGG16 Modells in Jupyter
Notebook. Der markierte Eintrag zeigt das wahrscheinlichste Ergebnis mit Indexwert 64 (Vespasian).
Hier diente eindPIL Image Instanmit Float32 Eintragerals Eingabe fidas Modell.

(4) Neben dem Problem der Bildumwandlung konnte bei den zugehérigen Testlaufen ein
weiteresunerwarteted/erhalten beim Training deglodells festgestellt werdemies betrifft

den Accuracy Wert (siehe Abschn. 3.3), der am Ende des Trswoirgaings ausgegeben wird

Bei dem oben beschriebenen erneut durchgefiihrten Nachtest mit sdmtlichen Testbildern wurde
ebenfalls der Accuracy Wert berechrfetn Ende der zehnten Epoche des Trainlmggsug der

von Keras ausgegebeléert ca. 81,6% (sieh@bb. 25), wahrend der selbst berechnete Wert

in dem Nachtesta.lediglich 76,7% erreicht (sieh&bb. 26). Aufgrund der Tatsache, dass kein
Einblick in den letzten Durchlauf der Testbilder wahrend Tiesnings genommen werden
kann, also diéAnzahl der lorrekt erkannten éttratsnicht ausgelesen werden kann und dem
Fakt dass der Accuracy Wert in Kergenauso wie bei dem Nachtest errechnet @dndahl

der korrekt erkannten Bilder / Anzahl aller Bildekann der bestehende Unterschied von ca.

5% nicht erklart werdek®®. Daher wird jetzt bei jedem der hier folgenden Experimelete

13 Keras.Accuracy metrics, <https://keras.io/api/metrics/accuracy_metrics> (5.08.Z2#&)n ahnliches
Verhalten wurde bereits in der Bachelorarbeit detors festgestellt. Bei der Auswertung des von A. Loyal
trainieren VGG 16 Modells wurde eine Accuracy von ca. 91% errechnet. Bei der Ausweitung der Testmenge
auf alle 64.000 Bilder der OCRE Datenbank mit den Portréats der trainierten Kaiserinnen und Kaiser sank die
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Accuracy Wert eines anuellen Nachtests mitangegehar somit untersucht, ob sich dieses
Verhalten fortsetzéWenn man die problematischen Indigésy-Error) bei der Erstellung eines
manuellen Tog Accuracy Wertegusfiltert, erhalt man einen Wert voa.97,5%(sieheAbb.

26), der sogar das erreichte Ergebnis von A. Loyal bei demselben Wert (92%) ub¥rtrifft

»} = ETA: 0s = loss: 0.1714 - acc: 0.94531r: le-05

] - 284s 221ms/step - loss: 0.1714 - acc: 0.9453 - val loss: 0.5746 - val acc: 0.8

Abb.25: Der wahrend dem Trainingsvorgang von Keras errechnete Accuracyaf derTestmenge
von Datensatz Bildmenge2.

A1l files: 6868,Top-1 correct: 5267, Top-5S correct:6696
Top-1 Accuracy: 0.76688099242865463
Top-5 Accuracy: 0.9749563191613279

Abb.26: Die beim erneuten Durchlauf aller Bilder der Testmenge von Datend®2itdrhenge?
errechneta Accuracy Weg.

Fazit Insgesamt lasst sich das Experiment 1 folgendermaf3en zusammenfassen: Es ist
maoglich, dass vollstandige vortrainierte VGG16 Netz aus Keras zu laden und neu auf die 66 in
dieser Arbeit verwendeten Klassen zu trainieren. Die Originalstruktur neigt bei zehn
Trainingsepochen und einer stufenweise absinkender Lernrate nicht zu einer Uberanpassung
und eineTop-1 TestAccuracy von 81,6% konnte erreicht werd@e,®6 bei dem Nachtest).

Die Top5 Accuracy lag bei einem sehr guten Wert von ca. 97Enuss bei eineiBinsatz
allerdingsauf die korrekte Umwandlung der Eingabebilder in ein Array mit Float32 Eintragen
geachtet werden. Da letztendlich aber immer das Risiko eines Key Errors durch Indizes
aulRerhalb der 66 Klassé@mden Top5 Ergebnissen besteht und dietBilsng eines eigenen
VGG16 Endsegments mit einer Softrm@ghicht mit lediglich 66 Klassen mdglicherweise
bessere Ergebnisse bringen konnte, wird von der Verwendung des vollstandig aus Keras
geladenen Netzes abgesehen.

5.2 Experiment 2: Test zweier VGG16 Endstrukturen und der
zugehdrigen Hyperparaneter

Dieses Experiment dient der Erprobung zweier unterschiedlicher VGG16 Endstrukturen und
der zugéorigen Hyperparameter Lernratand Epochenanzahbuf unterschiedlichen

Bildermengen Da das erste Experiment d&rgebnis erbracht hat, dass das Laden des

Accuracy auf einen Wert von 81%, obwohl diese Testmangh die Bilder der von A. Loyal benutzen
Trainingsmenge enthielt. Gampe 2019, 19 f. Loyal 2018763 ab. 6.1.
1341 oyal 2018, 67.
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vollstandigen VGG16 Aufbaus mit den vortrainierten Gewichten und der 1000 Klassen
Softmax Schicht Probleme verursachen kann, werden hier zwei Mdglichkeiten des Aufbaus der
vollstéandig verbundenen Schichtam Ene des NetzegetestetEndstruktur 1 entspricht dabei

dem Endsegment des originalen VGG16 obdreevortrainierten Gewichte. Der Aufbau der
Endstruktur 2 besitztlagegenlediglich eine voll verbundene Schichiier soll auch ein
Augenmerk darauf gerichtet werden, wie sich die Hyperparameter Lernrate und Epochenanzahl
auf das Verhalten wahrend des Trainings auswirRarA. Loyal keine Lernrate fur ihr finales
Modell angegeben hatte, mussten verschiedene LermmateBpochenanzahlemer erprobt
werdert®®. Es werderauRerdendie unterschiedlichen Bildermengen aus den zur Verfiigung
stehenden DatenséatzBir Training und Testgenutzt (sieh@ab.1 und Tab.2). Dasprimare

Ziel dieses Experiment ist es, ein auf OCRE Daten trainiertes Modell zu finden, das auch auf

den QN Portréats moglichst gute Ergebnisse erreicht.

a) Die Endstrukturen

Endstruktur 1 Endstruktur 2

Keras VGG16 Keras VGG16
Convolution Layer Convolution Layer

Dense 1
1*1*4096

Dense 2
1*1*4096

Abb.27: Diagramm der beiden Endstrukturen. Die Softmax Aktivierungsfunktion wurde hier als
eigene Schicht dargestellt.

Die beidenuntersuchten Bdstrukturen wurden bereits iAbschn. 4.4.a kurz vorgestellt.
Endgruktur 1 ahmt den Aufbau des originalen VGG16 mit zwei vollstandig verbundenen
Schichten mit jeweils 4096 Kandleeiner vollstandig verbundenen Schicht mit 66 Kanalen
und einer SoftmaxXiusgabeder 66 Klassemach énstatt der originalen 1000 Klassaiehe

Abb. 16 Abb. 17 und Abb. 27). Ein weitererUnterschied zu der VGG16 Struktur von
Experiment 1 ist, dass keine vortrainierten Gewichte in diesem Endsegment verwendet werden
kbnnen Somit missen diese Gewichtmit den verschiedenen Bildermengen und

Hyperparameterneu trainiert werden.

135 oyal 2018, 61. 7676.
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Die vom originalen Aufbau des VGG16 Modells abweichende Endstr@kbesteht dagegen

aus einer Global Average Pooling Schicht, ali eine vollstandig verbundene Schicht 66
Kanélen Uberleitet, welche auelme Softmax Aktivierung einseti®ieheAbb. 27). Auch diese
Struktur wurde mit den verschiedenen Bildmengen trainiert und die verwendeten

Hyperparameter tberprift.

Der Hintergrund der Tests mit deEndgruktur 2 ist der folgende: Zu Anfangler
Implementierung des VGG16 Netzes mit Keras und Jupyter Notebook wurdddigstruktur
nach einem BeispielmgesetZ£®. Dabei stellte sich die wesentlich einfachere und schlankere
Endarchitekturals sehr leistungsfahig heraus. Gleichzeitig bietetnsieihrem geringeren
Speicherplatzbedafta. 58 MB zu 526 MBbei Endstruktur Lund der dadurch verringerten
Ladezeit(ca. 10 Sek. zu ca. 14 Sekych Vorteile bei einem Einsatz als Webapplikation oder
auf mobilen Gerated’. Dieser GroRenunterschiekann mit der weit groReren Anzahl an
trainierbaren Parametern der Endstruktur 1 bedgtiwerden, da setwa neunmal mehr davon
aufweist als Endstruktur 2 (sieAdb. 17 undAbb. 18). Dieser Vorteil und die guten Werte bei
den Metriken veranlassten den Auttie speicherplatzeffizienterEndstruktr 2 mit in das
Experiment aufzunehen.

b) Die Hyperparameter

In diesem Experiment wurde mit drei verschiedenen Lernraten ued Epochenanzahlen
gearbeitetEs sind folgende Lernraten zum Einsatz gekommen:

1 Lernrate 1: Vier grol3e, drei mittlere und dr&leine Lernschrittdn zehn Epochen
(sieheAbb. 21)

1 Lernrate 2: Drei grol3e. Drei mittlere und viddeine Lernschrittean zehn Epochen
(sieheAbb. 28 Links).

136 Dje Implementation in Jupyter Notebook wurde nach der folgenden Quelle durchgefiihrt: knowledge
Transfer How to use VGG model in TensorFlow Keras, <https://androidkt.comtbavgevgg-modetin-
tensorflowkeras> (01.08.2021%iehe auch Ful3nofH.

137 Die Zeitangaben beziehen sich auf das Laden des Modells mit der jeweiligen Endstruktur nach einem
Neustart des hier verwendeten Rechners (siehe AbéchArbeitsumgebungin Kiourti Evangelidis 2021

wurde einem MobileNetV2 Modell fir die angestrebte Webapplikation zur Klassifikation von thrakischen
Munzen den Vorzug gegeben, emmit ca. 25 MB wesentlich kleiner war als das beiTtgnl Accuracy

Werten Uberlegene VGG16 Netz (ca. 120 MB). Hierbei spielen auch eher geringe Grol3enunterschiede eine
Rolle, um Forschungsergebnisse in Form der Webapplikation einer interessiertettichkieih zuganglich zu

machen. Kiouri Evangelidis 2021, 59 f. Leider scheinen die Autoren@apus Nummorurd/ebportal zu

dem Zeitpunkt ihrer Tests nicht gekannt zu haben, da sie sonst den mit 565 Minzen in zw6lf unterschiedlichen
Klassen doch eher bdwénkten Datensatz erheblich hatten erweitern kénnen. Mit der grolReren Zahl an Bildern
héatten sie das fir ihren Ansatz effizienteste MobileNetV2 Modell sicherlich noch besser trainieren kénnen.
Bei spielsweise ist die KI awmsirde Dtensatnveriraien. Hioer Ssichdiaufmi t
dem CN Webportal mit dem Stichwort AHorsefi und der
Abgussen und Originalen. Hier hétte lediglich noch die zur Klasse gehérenden Minzen mit der Dargtellung e
Pferdeprotome von den Exemplaren mit dem Bildnis eines vollstandigen Pferdes getrennt werden mussen.
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1 Lernrate 3: Drei grol3e, zwei mittlere und ein kleiner Lernschnttsechs Epochen
(sieheAbb. 28 Recht$
Erlauterung:

GrofRer Lernschritt: 0,001, mittlerer Lernschritt: 0,0001, kleiner Lernschritt: 0,00001

Learning rate Learning rate
0.0010 {

0.0010

- learning rate - learning rate

0.0008 0.0008
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I=dingy rave

= =
=] =
= =
= =2
= =

TEdrng rave

0.0004

0.0002 0.0002

0.0000 0.0000

epoch epoch

Abb.28: Links: Verlauf der Lernrate 2; Rechtgerlauf der Lernrate 3
c) Die Datensets

Das Experiment umfasste Traininlgschlade mit den verschiedenerBildmengen von
Datensatz 1 und. 2Veitere Tests wurden auf den Untermengen von Datensatz 3 g€rielcht
auchTab. 3). Samtliche zu einem Modell gehérende Metriken (bis auf die von Datensatz 3)
wurden auf den jeweiligen Testbildern der Bildmerggtell{ mit welcher das Modell zuvor
trainiert wurck. Die Metiken auf dem Datensatz 3 bilddagegen jeweilgie Ergebnissauf

allen Bildern der zwiezugehdrigen Bildmengen ab

d) Durchfiihrung

Die Durchfiihrung des Experiments besteht im ersten Schritt aus dem Training der Modelle mit
beiden Endsegmenteuf den verschiedenen BildermengBrabei kommerdie vorgestellten
Lernraten zum Einsatimsgesamt wurden hier achtzelgrschiedene Modelle trainiert (siehe
Tab.1 und Tab. 2). Aus den wéahrend und nach dem Traghegrmittelten Metriken wircin

erstes Fazit zu der Eignung der Modelle fir die angestrebte kaiserliche Portraterkennung
gezogen Am Ende wirdein Gesamgsimee zu allen Modellen erstalihd das am beste
abschneidende Modell wird anschliel3eimd Experiment 3 einer genaueren Ausiuag

unterzogen (sieh&bschn. 5.3.
e) Modelle mit Endsegment 1

Der Ablauf des Trainings der Modelteit Endsegment tind die Begrindung fur die erneuten

Trainingsdurchlaufe kénnen ibb. 29 eingesehen werden.
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Modell 2

Modell 9

Modell 10

Modell 11

Modell 3

Modell 6

Modell 12

Modell 5

Modell 13

Abb.29: Ablaufdiagram @s Trainings der Modelle uriBegrindunglafr.

Die Ergebnisseer Metriken dehier trainierten Modelle sind in Tabelle 1 zu finden.

Tab.1: Ergebnisse der Metriken der Modelle mit Endsegment 1

Trainingsmenge Lernrate 1 Lernrate 2 Lernrate 3
/ Lernrate

Bildmenge 1.1 Modell 2
Accuracy (Train): 82%, Loss(Train): 0,77,
Top-1 Accuracy: 80%, Top-5 Accuracy: 98%,
Precision: 81%, Recall: 80%, F1-Score: 80%,
Overfitting: niedrig
Bildmenge 1.2
Nicht trainiert
Bildmenge 1.3
Nicht trainiert
Bildmenge 2.1
Nicht trainiert
Bildmenge 2.2
Nicht trainiert
Bildmenge 2.3
Nicht trainiert

Modell 3
Accuracy (Train): 83%, Loss(Train): 0,77,
Top-1 Accuracy: 80%, Top-5 Accuracy: 98%,
Precision: 80%, Recall: 80%, F1-Score: 80%,
Overfitting: niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 2%, Top-5 Acc.: 10%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 8%, Top-5 Acc.: 21%

Model 4
Accuracy (Train): 82%, Loss(Train): 0,78,
Top-1 Accuracy: 79%, Top-5 Accuracy: 97%,
Precision: 80%, Recall: 79%, F1-Score: 78%,
Overfitting: niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 1%, Top-5 Acc.: 4%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 1%, Top-5 Acc.: 5%

Model 5
Accuracy (Train): 82%, Loss(Train): 0,84,
Top-1 Accuracy: 79%, Top-5 Accuracy: 97%,
Precision: 80%, Recall: 79%, F1-Score: 79%,
Overfitting: niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 2%, Top-5 Acc.: 7%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 7%, Top-5 Acc.: 19%

Model 6
Accuracy (Train): 86%, Loss(Train): 0,70,
Top-1 Accuracy: 85%, Top-5 Accuracy: 98%,
Precision: 85%, Recall: 85%, F1-Score: 85%,
Overfitting: niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 26%, Top-5 Acc.: 53%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 28%, Top-5 Acc.: 53%

Model 7
Accuracy (Train): 86%, Loss(Train): 0,71,
Top-1 Accuracy: 86%, Top-5 Accuracy: 98%,
Precision: 86%, Recall: 86%, F1-Score: 86%,
Overfitting: niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 23%, Top-5 Acc.: 54%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 27%, Top-5 Acc.: 53%

Nicht trainiert
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Modell 8
Accuracy (Train): 83%, Loss(Train): 0,71,
Top-1 Accuracy: 80%, Top-5 Accuracy: 98%,
Precision: 81%, Recall: 80%, F1-Score: 80%,
Overfitting: niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 3%, Top-5 Acc.: 10%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 8%, Top-5 Acc.: 20%

Modell 9
Accuracy (Train): 82%, Loss(Train): 0,69,
Top-1 Accuracy: 80%, Top-5 Accuracy: 98%,
Precision: 81%, Recall: 80%, F1-Score: 80%,
Overfitting: niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 1%, Top-5 Acc.: 4%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 1%, Top-5 Acc.: 5%

Modell 10
Accuracy (Train): 82%, Loss(Train): 0,76,
Top-1 Accuracy: 78%, Top-5 Accuracy: 98%,
Precision: 80%, Recall: 78%, F1-Score: 78%,
Overfitting: niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 4%, Top-5 Acc.: 10%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 7%, Top-5 Acc.: 20%

Modell 11
Accuracy (Train): 86%, Loss(Train): 0,66,
Top-1 Accuracy: 85%, Top-5 Accuracy: 98%,
Precision: 85%, Recall: 85%, F1-Score: 85%,
Overfitting: niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 23%, Top-5 Acc.: 49%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 27%, Top-5 Acc.: 54%

Modell 12
Accuracy (Train): 86%, Loss(Train): 0,62,
Top-1 Accuracy: 86%, Top-5 Accuracy: 98%,
Precision: 86%, Recall: 86%, F1-Score: 86%,
Overfitting: niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 25%, Top-5 Acc.: 51%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 25%, Top-5 Acc.: 50%

Modell 13
Accuracy (Train): 86%, Loss(Train): 0,60,
Top-1 Accuracy: 86%, Top-5 Accuracy: 99%,
Precision: 85%, Recall: 86%, F1-Score: 85%,
Overfitting: sehr niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 19%, Top-5 Acc.: 50%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 26%, Top-5 Acc.: 54%



Modell 2 Das erste Modell2) dieses Experimentsurde auf Bildmenge 1.hit Lernrate

1 trainiert. Die Bildmenge entspricht sondiér auf die Portrats reduziertdmainings und
Testmenge von A. Loyal. Di€op-1 Accuracy auf der Trainingsmenge steigt von ca. 50% in
Epoche eins aufca. 99,9% in BEpoche zehn, was dafurspricht, sdakein weiterer
Erkenntnisgewinn aus den Trainingsdaten zu erwarteNigmehrbesteht bei einer solchen
Anpassung an die Trainingsdaten die Gefahr des Overfittbigswahrend des Trainings
ausgegebene TabAccuracyder Testmengsteigt in Zeitraunder zehn Epochen vara.69%
aufca.82%. Eskann nach Epoche sechs kein nennenswerter Anstieg der Accuracy festgestellt
werden(sieheAbb. 30 Links). Der Wert der Togl Accuracy im Nachtest betrug ca. 80% und
der Top5 Wert konnte ca. 98% erreichebie Loss Metrik auf der Testmenge zeigt ihren
Tiefpunkt nach Epoche vier mit einem Wert von 0,63. Bis Epoche zehn ist jedoch wieder ein
Anstieg auf 0,76 zmessen, was wiederrum ein Anzeichen fir Overfitting sein k{siebe

Abb. 30 Rechts) Die Recall, Precison und F3core Metriken erreichten jeweilsnudie 80%
(sieheTab.1).
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Abb.30: Links: Verlauf der Accuracy von Modell 2 wahrend des Trainings; Rechts: Verlauf des Loss
von Modell 2 wahrend des Trainings.

DasModell 2 zeigt allgemein eine gute Leistung antaler ermittelten Metriken, welclike
Ergebnisseron Modell 1 sgar noch Ubersteigededoch werden wiederrum die Top 1 Werte,

die A. Loyal mit ihrem finalen Modell erzielte (92%), nicht erreidda Modell 2 moglche
Anzeichen der Uberanpassung an die Trainingsdaten zeigte, wurde hier eine Confusion Matrix
erstellt, um dies zu Uberprifen (sighigh. 49). Dort kbmen auch nur wenig Anhaltspunkte flr

ein groReres Problem mit der Uberanpassung gefunden werden. Auffallige Punkte abseits der
Diagonalen der Confusion Matrix finden sich vor allem bei den Familiendynastien, deren
Portratdarstellungen sich besondetark dhneln. Zu nennen sindieh besonders die
konstantinische Dynast{gieheAbb. 31 Links) und die alentianische Dynastie (sieA&b. 31

Rechts). In der Dynastie des Konstantins des Grofien werden besonders seine drei S6hne

Constans, Constantius Il. und Konstantin Il., die das romische Reich zeitweise gemeinsam
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beherrschten, miteinander verwechsdllie in diesen Héen gegebene sehr niede
Interklassenarianz scheint das Modell vor Probleme zu stelerch dagyleichartigeProblem

bei der \alentianischen Dynastie wird auf die sehr &hnliche Ikonographie/atentinian |.

und seinem Brudevalenszurtckgehergvgl. Abb. 32 Links und Mitte) Auch A. Loyal stellte

in Ihrer Masterarbeit bereits fest, dass die beiden Brider des Ofteren miteinander verwechselt
werden. Benso weden Portras des Gratian dem Sohn Valentinians |., des Oftera sein

Onkel Valenserkannt(vgl. Abb. 32 Mitte und Rechtsf®. Diese Probleme werden daher

weniger auf eine Uberanpassung zuriickzufiihren sein.

Obwohl das Modell 2 trotz der Auffalligkeiten in den Metriken eine eher geringe Tendenz zum
Overfitting zeigt, wirdim nachsten Schritiit einer leicht angepassten Lernratebiert die

Tendenz zum Overfitting in den Metriken und die Werte abseits der Diagonalen in der

valens -
valentinian_i -
valentinian_ii -

Confusion Matrix zu senken.

constans -
constantine_i -
constantine_ii -
constantius_chlorus -
constantius_gallus -
constantius_ii -

valentinian_ii -

valens -

valentinian_i -

[

constantius_chlorus -

constans -
constantine i -
constantine ii -
constantius_ii -

constantius_gallus -

Abb.31: Links: Die Konstantinische Dynastie in der Confusion Matrix von Modell 2 (g\sie49);
Rechts: Die Valentianische Dynastie in derselben Confusion MBeige Abildungezeigen
vermehrt Verwechslungen der Klassen untereinander durch Werte abseits der Diagonalen.

Abb.32: Vergleich von den ikonographisch sehr ahnlichen Portrats des Valentinian I. (links), Valens
(Mitte) und Gratian (rechts). bks: Miinze des Typus RIC IX Antioch 2B; Mitte: Mlinze des Typus
RIC IX Antioch 2C; Rechts: Miinze des Typus RIC IX Treveri 39C.

Modell 3 Dieses Modell wurde jetzt miternrate 2 auf der Bildmenge 1rhit zehn
Epochen trainiertTrotz der etwas geringerérernrate mit einem grof3en Schritt weniged
einem kleinen Schritt melsehen die Metriken sehr ahnlich zu Modell 2 @isheTab.1). Die

von Keras asgegebendestmengen Accuracy steigt minimal auf 83%, wobei dieser Wert in
Epoche sechs erreicht wird und danach auf diesem Niveau verharrtAsel33 Links). Auch

bei der Loss Metrik wird der Tiefpunkt in Epoche funf erreicht (0,65) und egig#n leichten

138 oyal 2018, 51 f.
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Anstieg danachauf 0,77 (siehe Abb. 33 Recht3. Ein erster Test des Modells auf den
ausgeschnittenen Portrats der CN Bildmen@eh zeigt sehr schlechte Wertduch die
Ergebnisse auder groReren Bildmenge 3.2 kdnnen bei der-Tajmd Top5 Accuracy nicht
UberzeugelfsieheTab.1).

Die Metrikenbestatigen dem Modell 3 eine &hnlich gute Leistung wie dem Vorgangermodell
auf den OCRE DaterAuch die Confusion Matrix des dritten Modells zeigitz der leicht
angepassten Lernrateine groRe Veranderung. Eslfgledoch auf, dass auch bei allen
Mitgliedern der valentianischen Dynastied dertheodosianischen Dynastiatereinandeein
groReres Verwechslungspotential bei diesem Modell bgsieheAbb. 50)*3. Der Grund wird
ebenfalls in den sehr ahnlichen kaiserlichen Portratdarstellungen des 4. und 5. Jhs. n. Chr.

liegen, da dieses eher abstrakt wirkt und weniger Weindividuelle Merkmaldegt*4°.
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Abb.33: Links Verlauf der Accuracy von Modell\Bahrend des Trainings; Rechts: Verlauf dess
von Modell 3wahrend des Trainings

DasModell 3 mit der Lernrat& erreicht in etwalieselben Werte in den Metriken wie Modell

2. Jedoch sind auch die Anzeichen des Overfittings immer noch vorhanden. Die zugehoérige
Confusion Matrix kann abekeine Belege fir ein grol3eres Probléamitzeigen Lediglich die
Familienahnlichkeit der Dynastn fuhrt weierhin zu Verwechslungeuf den CN Daten

liefert das Modell eine schlechte Performa(steheTab.l). Das Modell erreichte zwar bessere
Werte auf diesen Bildermls das @n A. Loyal trainierte Netz, welchés der Bachelor Arbeit

des Autors auf diesen Daten getestet wurde (dama&lsletie Topl Accuracy auf Bildrenge

3.1: 2% und Togb Accuracy: 5%)kann Numismakiern in diesem Arbeitsberh aber noch

keine Hilfe seif®’. Im nachsten Schritt wird jetagepriift, wie sich eine Umkehrunger

Portratausrichtungean den Trainingsund Testdateauf das Verhalten eines Modells auswirkt.

139 Zu diesen Dynastien gehéren und sind in den 66 Klassen beriicksi¢atattianische Dynasti¢/alentinian
I., Valens (Brder des Valentinian I.), Gratian (Sohn des Valentinian 1.), Valentinian Il. (Sohn des Valentinian
I.). Theodosianische Dynasti€heodosius |. der GroRRe (Mitkaiser der S6hne von Valens, jedoch nicht mit ihnen
verwandt), Arcadius (Sohn des Theodosius Ignétius (Sohn des Theodosius I.) und Theodosius II. (Sohn des
Arcadius).
140 Sjehe zum Kaiserbild des 4. undJbs. n. Chr.: Peschlow 1983.
41 Gampe 2019, 31 f.
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Modell 4 Das Modd 4 wurde mit der Bildmenge 1.2nd Lernrate 2 einem Training mit
zehn Epochen unterzogebDieses Modell erreicht bei den erhobenen Metriken eine sehr
ahnliche Performance wie das dritte Modell. Zwar sind samtliche Werte minimal gehlech
geworden, andert daber nichts an der gutereistung auf den Testdaten. Dies verwundert
auch nicht, da Trainings und Testdales auf die Spiegelung der Portrats dieselben sind und
das Netz die Klegn mit diesen verénderten Daten genauso gut lernen &omit ist es fur
dieses Modell interessantdie nichtgespiegelteffestdaten aus der Bildmenge &l4 Eingabe

zu benutzen. Hierbei zeigt sich ein ganzlich anderes Bild. DielTApcurcay sinkt auf 17%
und die Topb Accuracy auf 19%siehe Abschn9.3 Auflistung 1) Dies weist auf ein starkes
Undeichgewicht der Verteilung der nach links oder reamsProfil gerichteterPortrats hin

Und tatsachlich ergibt ein Blick imlie Ordnerder Klassenmit den meisten korrekten
Vorhersageraus Bildmenge .1, dass beispielsweise von den 168 zugeordneterrBilder
KlasseA A u g u B dar $eBtmengeediglich 40 eindeutig nach links ausgerichtet sini
Menge der nach rechts gerichteten Portrats ist somit viel grDBettas Modell 4 durch die
Spiegelung auf gréf3tenteils nach links gerichteten Augustuésittainiert wurde, kann es die
vielen nach rechts gerichteten Bilder dieser Testmenge wohl schlechter erkéacteeinem
Blick auf die Gesamtdatekann gesagt werden, dass bei den Porttétshier behandelten
Quellen OCRE und CNindeutig eine Bevorgung der Ausrichtung nach rechts ausgemacht
werden kann.Es scheint dassdie Ausrichtung nach links noch am ehesten bei den

Kaiserdarstellungen auf Miinzen des 1. Jhs. n. Chr. beligbivesen ist

Die drei Klassen mit den grof3ten Prozentsatzen amréktenTop- 1 Vorhersaga von Modell

4 auf Bildmenge 1.3ind AVespasianfi (79%), APr ob u(siehe ( 72 %)
Abschn9.3Auflistung 1) Die kleinste Anzhl von nach rechts gespiegelteartratdieser drei

Klassen besalRAVespasiafi mit 21 Bildern(von 291 insgesamt}. Diese doch eher kleine

Anzahl an in Trainingsmenge &r wohl zusammen mit den 287t nach links gespiegelten

Portrats ausreichend, um die 93 nach rechts gerichigtgespiegelten) Vespasiaospats in

Testmeng 1.1zu einem Grol3teil zu erkenndfine schlechtere Tep Erkennungsrate von ca.

23% konnte bei der Kl asse ALi ci nnachsréchtsf est g
gespiegeltdPortrats in deffrainingsmenge von Datensatz hfweist. Lediglich die Tp-5
Erkennungsrate von ca. 79% ist hier zufriedenstellend. Auch die 50% Eokennungsrate

der KlasseMNerai kann angesichts der 34 (vdi34) nach rechts gespiegelten Portriis

ansatzweise Uberzeugen. Die ToAccuracy fallt mit 85% dagegen wiedert guis.

“2pj e Klasse AProbusid besitzt 76 und diesiktiessrse AAugu s
Trainingsmenge.
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Somit kann geschlossen werden, dasse Uberzeugend€op-5 Erkennung von nach links
gerichteten Kaiserportratsca. zwanzig derartig gerichteten Darstellungen in der
Trainingsmenge notig sin@iese Anzahl kdnnte sich, wenn keine ausreichende Annatter
vorhandenen Trainingsmenge gegeben ist, notfalls mit einer Spiegelung nach rechts
ausgerichteter Portrats kinstlich herstellen lassen, wobei eine gré3ere Anzahl die
Wahrscheinlichkeit von besseren Ergebnissen erhdhen dirfte. Bei Klassen, dieitibeei

nach links gerichtete Portrats verfiigen, da dies unter dem jeweiligen Kaiser wohl nicht in Mode
war, bringt diese Vorgehensweise wahrscheinlkeine besseren Ergebniss@b die
Zusammensetzung einer Trainingsmenge aus den normalen BildernrendSgiegelungen

einen Vorteil bei der Erkennungsrate bringt, wettt anschlielRendepruft.

Modell 5 Ein zehn Epochen langes Training mérhrate 2 auf daBildmenge 1.Jlhrte

zu Modell 5. Die Bildmenge 1.3 fasst die Mengen urid de gespiegeltefortrats von 1.2
zusammen, so dass hier eine verdoppelte TrainumgsTestmenge vorliegt. Bei den Metriken
kann das Modell sich allerdings nicht von seinen Vorgangern abheben. DiedrapTop5
Accuracy bleiben sowohl bei den am Ende des Traininggmrdachtest erhobenen Werten
bis auf minimale Unterschiede gleich. Der Loss Wert steigt sogar noch leiditlaglab.1).

Dies stellt jedoclkeine Uberaschung dar, dades individuelle Munzportran der Testmenge
noch einmal mit seiner Spiegelung vertreisin Jedoch kann man daran sehen, dass dieses
Modell in der Lage istwahrend des Trainings noch nicht gesehenen Portrats unabhangig von
ihrer Ausichtung groRtenteils korrekt zu bestimméh Wahrend Modell 4 noch aufed
Testbildern von Bildmenge 1.grof3e Probleme hatte, kann dieses Modell sowohl mit
Portratsammlungen die entweder grof3tenteils nach links odereelts gerichtet singleich
gutumgehen, da jedes Testbild in beiden Richtungen vorlBaghit kann man ein Modell mit

der relativ einfachen Operatialer Spiegelung besser auf diéglichenAusrichtungneines
antiken Munzportrats vorbereitebas Problem des Overfittings kann auchdiesem Modell

nur in geringer Auspragung festgestellt werden. Die Confusion Matrix zeigt, dass die Probleme
mit den Familiendynastien immer noch bestef@eheAbb. 51). Der Testdes Modells af
Bildmengen 3.1 und 3.2 weistber ebenfalls keine Steigerung der Werte im Vergleich zu
Modell 3auf(sieheTab.1). Somit kann ein Problem mit den CN Daten aufgreinér grof3en
Zahl nach linkgyerichteter Portrats ausgeschlossen werldenjetzt noch bessere Werte in der
Kaisererkennung erreichen zu k@&mist es also notwendig die Anzahl dedividuellen

Trainingsminzen ohne eine Operation wie die Spiegeturgdeigern.

143 Auch eine Nachtest mit den individuellen Trainingsmengen von 1.1 und 1.2 brachte auf beiden Datensétzen
eine Topl Accuracy von ca. 79%
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Modell 6 Das hier vorgstellte Modell 6 wurde mit Lemate 2 in zehn Epochen auf den
wesentlich zahlreicheren Trainingsdaten von Bedige 2.1 (ca. 47.000 Minzen) trainiert.
Neben der gesteigerten Bilderanzahlsste hier auch erstmals eine neue Aufteilung in
Trainings und Testmenge durchgefuhrt werden (siehe Abst).Die Metriken des Modells
(sieheTab.1) kdnnen vor allem bei der TabAccuracy von 86% am Ende des Trainings (siehe
Abb. 34 Links) und 85% im Nachtest noch einmal zulegen. Die-Jdfccuracy bleibt mit

ihrem schon sehr guten Wert von 98% auf dem Niveau der Vorgangermodelle. Der Loss Wert
unterbietet des bisherigbesten Wert von Modell 3 (0,77) mit 0,7 noch einmal. Auch hier kann
man sehendas der Loss Wert aber in Epoche 3 seinen Tiefpunkt erreicht hatte und danach

wieder einen leichten Zuwachs zeigt (siélid. 34 Rechts.

model accuracy model loss
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Abb.34: Links: \erlauf der Accuracy von Modell\@ahrend des Trainings; RechtvVerlauf des Loss
von Modell 6wahrend des Trainings.

Auch die Precision unecall Werte (und somit auch der F1 Score)#ken jeweils um knapp

5% gesteigert werderinsgesamt erreicht das Modell somit die bisher besten Werte. Bei der
Uberanpassung an die Trainingsdaten zeigt die Confusion Matrix eine riicklaufige Tendenz an
Wertenabseits der Diagonalefsiehe Abb. 52). Bei den Familiendynastien gibt es bei der
Konstantinischen Dynastie kaum Anderungen zu vermerken. LedipgidtaiserConstantius

. ( Kl asse AConst ant iZusahnm@detkorrekies Hikennungiestgestediti n e
werden. Die Problematik der geringen IAdassenVarianz vonConstans, Constantius Il. und
Konstantin Il. kann nicht durch die neuen Daten behakerderi*®. Bei der Valentianischen
Dynastie ist ein&erbesserung zu erkennen. Der Kaiser Valentinian |. wirdgéizs weniger
haufig mit seinem Bruder Valens verwechselt (si@hb. 52 mit der roten Markierung Zum

ersten Mal kann jetzt auch eine deutliche Steigerung der Metriken auf den Minzen der CN
Bildmengen 3.1 und 3.2 erkannt werdsieheTab.1). Die Topl Accuracy erreichauf dem

groReren Dieensatz 3.2 einenWert von 28% und die Top Accuracy 5%6. Damit zeigt die

144 Obwohl die Anzahl der Trainingsbilder fiir alle drei Klassen gegentber der Bildmengech. ginmal
angestiegen ist: Constans von 417 auf 724 Bilder; Constantius Il. von 1563 auf 2399 und Konstantin Il. von 601
auf 1066.
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Top-5 Vorhersage das erste Mal das Potential den Numismatikern eine Hilfe zu sein.
Anschliel3endwurde jetzt noch einmal der Frage nachgegangen, ob die Verdoppelung der
Portréats durch die Spiegelung noch einen Einfluss auf die Erkennungsraten nehmen kann.

Modell 7 Das siebte Modell wurde mit zehn Epochen und Lernrate 2 auf der Bildmenge
2.2 trainiert. Auch hier liegt wie bei Modell&ne Verdoppelung der Trainings und Testmenge
vor, jedoch mitdem Unterschieddass hier nicht jeweils beide Mengen einzedspiegelt
wurden, sondern dass die Gesamtmenge der Bilder zuerst gespiegelt wurde und anschliel3end
eine Aufteilung in Tratings und Testmenge erfolgteSomit besteht beispielsweise die
Testmenge nicht aus dem individuellen Mlnzportrat und seiner Spiggstndern sie enthalt
maoglicherweise nur das normale Portrat oder nur seine Spiegedengeben beidesn den
Metriken ist zu sehen, dasie £hr kleine Steigerung der Werte Accuracy, Precision, Recall
und des FiScores um ca. 1% erfolgt i®®8ei denCN Daten bleibtlas Modellauf dem Niveau

von Modell 6 (sieh@ab.1). Die Overfitting Werte irder Confusion Matrix erreichen ebenfalls

die guten Werten des Vorgadngermodells und bei den Familiendynastien gibt es keine
Anderungen (siehAbb. 51).

Da das Modell durch die gespiegelten Portrats somit besser auf dem Umgang mit links wie auch
rechts ausgerichteten Portrats ge#icisti kann dieses Modell dem Mdté auch aufgrund

seiner leicht besseren Werte bei den Metriken vorgezogen wémdeédchsten Schritt wurde

nun versucht das Problem des Overfittings noch einmal mit einer Verklrzung der
Trainingsepochenanzahl auf sechs und einer angepassten Lernrbegegnen. Dieser
Entscheidung wurelwegen der Beobachtung geféadlass in allen Fallen die Test Accuracy und
Loss wahrend des Trainings vor oder mit dem Abschluss von Epoche sechs ihrebzawoch
Tiefpunkt erreichen (siehe daAbb. 30, Abb. 33 und Abb. 34). Die letzten vier Epochen
bestehen im Falle der Accuracy nur naars Stagnation odemi Falle des Loss aus einem
leichten Anstiegler Werte Daherwurdeeine kirzere Trainingsdauer untersucht

Modell 87 11 Das Training dehier untersuchten Modelle mit Lernratgs3eheAbb.

28 Rechts)dauertesechs Epochen auf den verschiedenen Bildmengen. Grundséatzlich wurden
noch einmal die verschiedenen Trainingsmengen und ihre Auswirkung auf die Metriken eines
Modells untersucht. Da keine groReren Anderungen zu den Modell@géfunden wurden,
werden oe ersten vier Modelle dieser Reihe hier summarisch beschriBbserste Modell

(8) weist fast genau dieselben erreichiggebnisse bei deMetriken auf wiedasModell 3,
welches mit zehn Epochen trainiert wu(deeheTab.1 undAbb. 35 Links). Jedoch konnte der

Loss von 0,77 auf 0,71 gesenkt werderheAbb. 35 Rechts) Ein Anstieg des Wertes ist jetzt

nur noch in der sechsten und letzten Trainingsepoche zu sehen. Damit wurde die Gefahr eines
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Overfittings etwas gemildert. Die Confusion Matrix zeigt aber auch in etwa dasselbe Bild wie
bei Modell 3 ¢gl. Abb. 50 und Abb. 54). Die Werte auf den CN Daten bleiben auch auf dem
gleichen schlehten Niveau. Auch Modell 9 ist beed Metrikenzu Modell 4 vergleichbar
Jedoch konnte der Loss bei diesem Modell auf 0,69 gesenkt werden. Dies gilt auodéilr M
10und sein Pendant Modél. Hier sank der Loss von 0,88) auf 0,76(10). Bei den Modellen,

die auf dem groRReren Datensatz 2 trainiert wurden, ist das Bild sehr &hnlich. Modet

Modell 12kénnen ihre Losswertgegeniber ihren Vergleichsmodellen 6 unterde noch

einmal kichtsenken auf 0,66 (11) und 0,622). Damit kann Modell 12 den bisher geringsten
Losswert flr sich verbuchen, auch wenn dieser wahrend des Trainings bereits einmal bei 0,52

lag und danach wieder leicht angestiegen ist.
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Abb.35: Links: Verlauf der Accuracy von Modell8ahrend des Trainings; Rechts: Verlauf des Loss
von Modell8 wahrend des Trainings.

Insgesamt kann gefolgeserden, dass die Reduzierung der Trainingsdauer auf sechs Epochen
und die daran angepasste Lernrate 3 fiir die Modelle und ihre erreligielonisse bei den
Metriken keine Nachtedl gebracht hat. Séamtliche Werterreichen dasNiveau der
Vergleichsmodellemit zehn Epochen TrainingsdaugieheTab. 1). Der Loss Wert konnte
jedoch durchgehend fir alle Modelle gesenkt werden und somit die Gefahr einechedgli
Uberanpassung noch einmal etwas gesenkt weddért.blieb noch zu tiberprifen wie sich das
bislang von den Metriken her gesehdresteModell 12 auf den Portrats vorollstandigen
Munze schlug. Dazu wurde die von A. Loyal erstellte Testmemgeollstandigen Miinzen
dem Modell12 als Eingabe vorgelegt. Im Zuge dedsamte das Modell eine TepAccuracy

von 11% und eine Tep Accuracy von 31% erreichen. Eine Verschlechterung der Werte war
hier aufgrund der fir das Netzwerk neuen Elemente wie derndegend den anderen
Bestandteilen einer Miinze zu erwarten, aber diesdrigenWerte waren dockiberraschend.
Eine mdgliche Erklarundafirhangt mit dem Format der Bilder nach dem Ausschneiden durch
die Portrébereicherkennung zusammen. Samtlich®ortrats haben danach ein
hochrechteckiges Format (siekb. 10undAbb. 15). Bei der Skalierung aufie quadratische

Grol3e vorR24 * 224 kxel, dem Eingabeformat d&5G16 Netzes, werden dieseder Breite
62



verzerrt. Somit benutzt das Netz wahrend des Trainings diese verzerrten Paomréisen
Kaise zu erkennerSolange man detnainierten Netzwerk dana@ilder eingibt die auch von

der Portratbereicleskennung bearbeitet wurden, stellt diesn Problemdar, weil diese
Portratga ebenfalls hochrechtecksindund sanit verzerrtwerden Wenn man laer einbereits
guadratischeBild einer vollstandigen Miinze als Eingabe nutzt, auf welchem der Kaiser nicht
verzerrt dargestellt ist, kann dieehl zum Problem werde@ur Uberpriufung dieser Annahme
wurde noch ein Modell mit einer angepassten Bildmerageiért.

Modell 13  Das Modell 13 wurde mit sechs Epochen und Lernrate 3 auf der noch nicht zum
Einsatz gekommenen Bildmenge 2.3 trainiert. Diese zeichnet sich dadurch aus, dass samtlichen
Portrats seitlich schwarze Balken hinzugefligt wurden,dasbisher hochrechteckige Bild
wieder in ein quadratisches Format zu bringsiehe Abb. 11 Rechts}*®. Ein mogliches
Problem dabei konnte sein, dass nun reicht gro3er Teil des auf das 224 * 224 Pixel
verkleinerte Bild von diesen Balken eingenommen wird und somit auch weniger Pixel mit
relevanten Informationen zur Klasdem Netzzur Veifligung stehen. Digsann jedoch durch

die nach dem Training zur Verfiigung stehenden Metriken widerlegt wésigdeTab.1). Die

Werte des bisher besten Moldel2 kénnersogar Ubertroffen werden.i®Top5 Accuracy
steigt auf ca. 99% und der Loss erreicht einen neuen Tiefpunkt mit dem Wehiv@rgkann

der beste von A. Loyal erreichte Wert von 92% bei derT@&gcuracynicht erreicht werden,
dafur ubersteigtler Top-5 Wert ihren besten Wert von 9296. Auch bei CN Bilderngehort

das Modellmit einer Top5 Accuracy von 5% zu den bisher besten Modellen auf diesem
DatensatzDie Performance auf den vollstandigen MindenTestmenge von A. Loyal wurde
ebenfallsauf eine Topl Accuracy von 34% und eine T-@pAccuracy von 5% gesteigertMit
diesen imVergleichzu Modell 12deutlichbesseren Werten kann gezeigt werden, dass das
vermutete Prolem mit der Verzerrungine Rolle gespielt hahuRerdem kdnnen die Bedan
zerstreut werden, dass die durch die Balken verkleindderBich negativ auf diErgebnisse

der Metriken auswirken konnte Insgesamt gesehen ist somit Modell 13 das bisher in vielen
Bereichen der hier untersuchten Minzbestamdmbeleinsetzbaste Modell.

Fazit Der este Teil des Experiments hat als Engisb erbracht, dass eine
Trainingsdauer mit sechs Epochen véllig ausreichend bemessenhsy dee gleichen guten
Werte beden Metriken wie bei einem l&angeren Training erreicht werlg@engroReres Problem

mit einer Uberanpassung an die Trainingsdaten konnte bei allen Modellen nicht festgestellt

145 Eine sehr ahnliche Technik benutzte A. Loyal in ihrer Masterarbeit um die kombinierten Morder
Ruckseitenbilder fuihre Typenerkennung in ein quadratisches Format zu bringen. Loyal 2018, 33.
146 oyal 2018, 7476 mit Tab. 6.1.
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werden. Weiterhin sind die auf gespiegeltend ungespiegelteBildern trainieren Modelle
insgesamt besser auf Datensétze mit einem grof¥emégil von nach links oder rechts
ausgerichteten Portrats vorbereifatf3erdem sollte auch die Verzerrung des hochrechteckigen
Portratformats durch die Hinzufigung von schwarzen Balken zur Herstellung eines
guadratischen Bildformats korrigiertenden, dadies keine schlechteren Ergebnissengt
SchlieB3lich fuhrt eine grolRere Anzahl von Trainingsbildern zu deutlich verbesserten

Ergebnisseifvor allem auf den CN Daten)
f) Modelle mit Endsegment 2

Der Ablauf des Trainings der Modelteit Endsegment 2nd die Begrindung fur die erneuten

Trainingsdurchlaufe kénnen ibb. 36 eingesehen werden.

Modelle mit Endsegment 2

Modell 15 Modell 16

Modell 14

Verwendung von
gespiegelten Portréts

Portréts der Bildmenge
von A. Loyal

Zusammenlegung von gespiegelten
und ungespiegelten Portrats — DS1

Modell 19 Modell 18 Modell 17
Portréts auf quadratisches  Zusammenlegung von gespiegelten Verwendung von
Format gebracht und ungespiegelten Portrats-DS2  gréRerem Datensatz 2

Abb.36: Ablaufdiagram és Trainings der Modelle urBegriindunglaftir.
Die Ergebnisséer Metriken der Modelle dieses Teilexperiments sintlab. 2 zu finden.

Tab.2: Ergebnisse der Metken der Modelle mit Endsegment 2

Trainingsmenge Lernrate 1 Trainingsmenge Lernrate 1
/ Lernrate / Lernrate

Bildmenge 1.1 Modell 14 Bildmenge 2.1 Modell 17
Accuracy (Train): 78%, Loss(Train): 0,65, Accuracy (Train): 84%, Loss(Train): 0,53,
Top-1 Accuracy: 71%, Top-5 Accuracy: 96%, Top-1 Accuracy: 84%, Top-5 Accuracy: 98%,
Precision: 75%, Recall: 71%, F1-Score: 70%, Precision: 83%, Recall: 84%, F1-Score: 83%,
Overfitting: sehr niedrig Overfitting: sehr niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 2%, Top-5 Acc.: 11% CN (3.1): Top-1 Acc.: 25%, Top-5 Acc.: 52%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 5%, Top-5 Acc.: 15% CN (3.2): Top-1 Acc.: 25%, Top-5 Acc.: 50%
Bildmenge 1.2 Modell 15 Bildmenge 2.2 Modell 18
Accuracy (Train): 79%, Loss(Train): 0,65, Accuracy (Train): 88%, Loss(Train): 0,41,
Top-1 Accuracy: 72%, Top-5 Accuracy: 96%, Top-1 Accuracy: 87%, Top-5 Accuracy: 98%,
Precision: 76%, Recall: 72%, F1-Score: 72%, Precision: 87%, Recall: 87%, F1-Score: 87%,
Overfitting: sehr niedrig Overfitting: sehr niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 1%, Top-5 Acc.: 9% CN (3.1): Top-1 Acc.: 19%, Top-5 Acc.: 50%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 2%, Top-5 Acc.: 6% CN (3.2): Top-1 Acc.: 22%, Top-5 Acc.: 48%
Bildmenge 1.3 Modell 16 Bildmenge 2.3 Modell 19

Accuracy (Train): 79%, Loss(Train): 0,69,

Top-1 Accuracy: 72%, Top-5 Accuracy: 96%,
Precision: 75%, Recall: 72%, F1-Score: 72%,

Overfitting: sehr niedrig
CN (3.1): Top-1 Acc.: 1%, Top-5 Acc.: 4%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 4%, Top-5 Acc.: 13%
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Accuracy (Train): 87%, Loss(Train): 0,42,
Top-1 Accuracy: 86%, Top-5 Accuracy: 99%,
Precision: 86%, Recall: 86%, F1-Score: 86%,
Overfitting: sehr niedrig

CN (3.1): Top-1 Acc.: 20%, Top-5 Acc.: 44%
CN (3.2): Top-1 Acc.: 24%, Top-5 Acc.: 49%



Modell 147 19 Fur dasEndsegment 2 (sieb&bb. 27) wurden insgesamt sechs Modelle
jeweils auf einer Bildmenge der Datensétze 1 und 2 trainiert. Das Training umfasste insgesamt
10 Epochen mit Lernrate 1 (siehbb. 21). Die Ergebnisse der einzelnen Modelle esohier
ebenfalls summarisch zusammengsfaverden. Das Modell 14 erreicht mit einer Tbp
Accuracy von 71% im Nachtest eine schlechtere Leistung als beispielsweise Model 8, welches
auf derselberBildmenge trainiert wurde. Auffallig ist hier, dass die Accuracy auf dem
Trainingsdatensatz am Ende von Epoche zehn den Wert von 89% nicht Uberschreitet (siehe
Abb. 37 Links). Der Loss Wert sinkt wahrend des gesamterinings kontinuierlich, was bei

allen Modellen mit Endsegmentriit den drei angepassten Lernraten nicht erreicht werden
konnte (siehébb. 37 Rechts) Die zugehodrige Confusion Matrix zeigt abseits der Diagonalen
entsprechende der schlechteren Werte der Metrddgras mehr MasseEin generelles
Uberanpassungsproblem kann aber auehricht ausgemacht werden. Die Probleme mit den

Familiendynastien bleiben ebenso erhalten (shdite 56).
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Abb.37: Links: Verlauf der Accuracy von Modell Mahrend des Trainings; Rechts: Verlauf des Loss
von Modelll4 wahrend des Trainings.

Die Modelle 15 und 16 andern an dem bei Modell 14 beschriebenen Bild wenig, da die Werte
der Metriken auf demselben Niveau verharren. Erst mit dem gré3eren Datensatz 2 schlie3en
die Werte jetzt an die der Modelle mit Endsegment 1, welche auch auf Dat2riszitaert
wurden, an. Modell 17 erreicht die sehr gute Werte von Modell 11 und kann es bei den Loss
Wertenmit 0,53 sogar noch unterbieteuch das Modell 18 mit den normalen und den
gespiegelten Portrats in der Trainingsmenge erreicht mit einem Less Wh 0,41 den
niedrigsten Wert aller Modelle in diesem Experim@&as letzte Modell (19), welcheaif den
Portrats mit der quadratischen Form trainiertadeyikannsamtliche Wertevon Modell 13auf

den Testbildern der Bildmenge Z8eichen und den lss Wert sogar deutlich unterbieten.
Was jedoch bei den Modellen 1719 aufféllt ist, dass sie die Werte ihrer Pendants auf den
Datensatz 3 mit den CN Bildern nicht ganz erreichen korvenein Modell (17) kann auf die

50% Marke bei deffop-5 Accuacy vadringen. FiunfModelle @, 7,11, 12 und 13) mit
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Endsegrent 1 konnten diese Huraehmen.Das Modell 19 schlagedochin einem Bereich
das Modell 13deutlich. Auf den Bildern mit vollstandigen Minzen erreicht es eineIlop
Accuracy von 37% und eine TdpAccuracy von 67% (Modell 13: Tep: 34% und Tob:

58%). und zeigt somieinenetwasbesseren Umganyit dieservollstandigerMiinzen

Fazit Die Speicherplateffizienteren Modelle mit dem Endsegment 2 konnten in
diesem Test mit ihren Pendants mit Endsexgini, wenn der gréRere Datensatz 2 als Grundlage
des Trainings herangezogen wurde, weitestgehend bei den Metriken mithalten und diese bei
den Loss Werten sogar unterbieten. Jedoch zeigte es sich, dass die Modelle mit Endsegment 2
auf den CN Daten etwas tenhalb der Modelle mit Endsegment 1 rangieren. Daher kdnnen die
Modelle mit Endsegment 1 a¢dwas geeigneter fur einen Gebrauch auf anderen Datensatzen
angesehen werden. Auf vollstandigen Minzen liefere das Modell 19 die bisher beste Leistung.
Insgesamgesehen kann gesagt werden, dass die sehr speicherplatzintensive Endstruktur 1 nicht
notig ist, um mit den entsprechenden Daten ein sehr gutes Modell zu traiDieraresentlich
schlankere Endstruktur 2 zeigt dazu wahrend des Trainings keine Zeicheihetmmpassung

und es waren keinerléAnpassungen der Lernrate notig. Daher stellen dieseeNéodute
Alternativen darwenn es auf die Grof3e und Ladezeit eines Modakommt.

g) Resliimee des zweiten Experiments

DiesesExperiment sollte die Auswirkungen von zwei unterschiedlichen Endstrukturen des

VGG16 Netzes, von unterschiedlichen Epochenanzahlen und Bildmengen auf die Werte der

einzelnen Metriken untersueh.Dabe wurden die folgenden Erkenntnisse gewonnen:

1 Ein Training auf dem ausgeschnittenen Portratbereich einer Mkaraesehr gute
Ergebnisse bringertine groRere Trainingsmenge kann die Werte der Metriken noch
verbessern.

1 Mit einer Spiegelungvon nach rechtgerichteten Portrats kann ein Modelie
selteneren nach links awsgchteten Portratsesservorhersagen, wernttes vorhandene
Trainingsmateriatiafiir nicht ausreichend ist.

1 Die Verzerrung bei der Umwandlung des langrechteckigen Portratberéicleas
guadratisches Format spielt eine Rolle bei der Anwendung auf Bilder vollstandiger
Minzen. Die Korrektur durch das Hmufigen von schwarzen Balken ainem
quadratishenFormat wirkt sich jedoch nicht auf di@etriken aus.

91 Die Moddle mit beiden Edstrukturen haben sich algeignet zutdentifizierung von
PortratserwiesenDie Modelle mit Endstruktur 2 bendtigen eine Trainingsdauer von
zehn Epochen, wahrend die Modelle mit Endstruktur 1 mit sechs Epochen und
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angepasster Lernrate auskommen, um sati@ Gefahr einer Uberanpassung zu
vermindern.

1 Die Modelle 13 (Endstruktur 1) und 19 (Endstruktur 2) wurden anhand ihrer Metriken
als jeweils beste Modelle bewert&en Topl Accuracy Wert des Modells von A.
Loyal (91%) kann keines von beiden erreictader inren Togb Wert von 92% kdénnen

beide mit ca. 99% Uberbieten.

Im n&chsten Experiment wird das Vorhersageverhalten von Modell 13 genauer untersucht, da
dieses Modell in Zusammenarbeit mit der Portratbereichserkennung sich etwas besser auf
andere Datesatze wie die CN Minzen generalisieren lasst. Jedoch ist Modell 19 eine fast
gleichwertige Alternative, wenn es auf die Speicherplatzguifie Ladezeitwie z.B. in

Webanwendungen ankommit.

5.3 Experiment 3: Testund Auswertung des finalen Modells

Das letzte hieausgefiihrte Experiment widmet sich der Auswertung des Modells 13, welches
sich in Experiment 2 mittels der Metriken auf den verschiedersenBatzen aldas zur
Ubertragung auf andere Datensétze etwas geeigretelen zwei besteviodellen gezeigthat.

Zu Anfang soll ein dekter Vergleich derMetriken mit A. Loyals finalen Modell zur
Kaisererkennung gezogen werden. Dabei soll besonders &iedgen eingegangen werden,
deren Werte sich durch das Entfernen der Legende am starksteteveh@en. Anschliel3end

sollen die Ergebnisse des Modells auf den Portrats des Datensatzes 3 mit den CN Daten durch
das Erstellen von Heatmaps weiter analysiert werden und moégliche Grinde fur das schlechtere
Abschneiden von Modell 3ei diesen Bildergefunden werden. Im Zuge desseli soch auf

die Problematik degmgang des Modells mit Fotos von Miinzabguissen aus Gips eingegangen
werden. Den letzten Teil des Experiments bildet éinswertung desodellverhaltens auf

den Bildern von vollstdndigen MunzeHier sollen besonders die Elemente der Minzen
identifiziert werden, die das Modell méglicherweise von dem eigentliebemnéat ablenken und

somitfalsche Vorhersageprovozieren.
a) Vergleich mit dem finalen Modell von A. Loyal

Das Kaisererkennungsmogddhs in der Masterarbeit von A. Loyal am besten abschnitt, konnte
eine Topl Accuracy von 91% und eine T&pAccuracy von 92%auf den vollstandigen
Minzen ihrer Testmengerreichen. Das hier am besten bewertete Modell 13 erreicht einen
Top-1 Accuracy Wertvon 86% und einen Tep Accuracy Wert von 99%uf der gréRReren

Testmenge 2.&it den ausgeschnittenen Kaiserportr&tge Werte von Precision, Recall und
67



Fi1-Score liegen jeweils um ca%iefer als die des Modells von A. Loy4l Dieses Absinken

kann besonders an neunzehn Klassen festgemacht werden, deren Weyégesnitber ihrer
Auswertungverschlechtert habeZu diesen Klassen gehoren insbesondere die Mitglieder der
konstantinischender theodosianischen und dealentiniarischen Dynastié*®, Daneben sind

auch die Mitglieder der sog. Tetrarchie fiir diese Verschlechterung verantwéttliddoch

gibt es auch eine merkliche Verbesserung der Werte bei drei Mitgliedern des -judisch
claudischen Kaiserhaus®8 Die restlichen Klassendkinen ihre Ergebnisse mit kleineren
Schwankungen nach unten oder oben hgkerhe Abschn. 9.3 Auflistung Zpiese Dynastie
bezogenen schlechteren Ergebnisse von Modell 13 kdnnen mit der Ahnlichkeit der einzelnen
Familienportrats untereinander und dastedktere mit weniger individuellen Merkmalen
versehen kaiserliche Portrat des 4. und 5. Jhs. n. Chr. erklart Wérdierbei war die Legende

der urspringthen kompletten Minzbildezin wichtiges ldentifizierungsmerkmalvelches

auch von Numismatikern rengezogen wird? Durch die Entfernung der Legende fiel dieses
Merkmal weg und konnte auch nicht durch die Steigerung der Anzahl der Trainingsbilder der
entsprechenden Klassen kompensiert werdgomit wird ein Erreichen von bessers
Ergebnisse beim Trainng der Modelledurch inhérente Eigenschaften des spatantiken

Kaiserportrats verhindert.

b) Einsatz auf CN Miinzen

Auf dem Datensatz 3 mit MUnzportrats, die mittels des Corpus NummartalsPgefunden
wurden, erlangtlas hier besprochene Modell 13 auf gié3eren Bildmenge 3.2 mit etwab
Munzen eine Topl Accuracy von ca. 2686 urd eine Top5 Accuracy von ca. 5%. Diese
Werte weichen gegeniber den Tdd#rn der Menge 2.8tark ab(sieheTab.1). Daher stellt
sich die Fragewie man diese Unterschiede erklaren kann. Ein erster Vergleich der Bildmengen
zeigt, dass in den CN Daten lediglich 8@r 66 trainierten Klassen mit Kaiserpéts vertreten

sind®3 Ein Blick auf de vorhandene Auswahl der Klassésst erkennen, dass vorwiegend

147 Loyal 2018, 7476 mit Tab. 6.1.

148 Betroffene Mitglieder des konstantinischen KaiserhauSesstansKonstantin Ilund Constantius I.

(Constantius Chlorus, auch Mitglied der Tetrarchie). Betroffene Mitglieder des theodosianischen Kaiserhauses:
Arcadius, Honorius und Theodosius 1.). Betroffene Mitglieder des vantianischen Kaiserhauses: Gratian, Valens,
Valentinian I. und Valentianian 1.

149 Tetrarchen mit schlechteren Wert&uonstantius I(Constantius Chlorus, auch Mitglied der konstantinischen
Dynastie), Diocletian, Galeriugjcinius Il., Maximian undMaximinus Daia

0 Diese drei Mitglieder sind: Tiberius, Claudius und Nero.

151 Sjehe mm Kaiserbild des 4. und 3hs. n. Chr.: Peschlow 1983.

152 Auch bei A. Loyal konnte bei einer Heatmap ein Fokus ihres Modells auf die Legende einer Miinze mit der
Darstellung des Valentinian |. beobachtet werden. Loyal 2018, 52. Abb. 4.10.

153|n den CN Date vorhandene Kaiser: Antoninus Pi#sigustus, Caracalla, Claudius, Commodus, Domitian,
Elagabal, Gallienus, Geta, Gordian lll., Hadrian, Lucius Verus, Maximinus Thrax, Nero, Nerva, Philippus
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Kaiser und Kaiserinnendes 1. und 2. Jhs. n. Chr. vertreten sind. Die haufig wechselnden
Herrscherdes 3. Jhs. n. Chr. simdur mit zehn Kaisern vertreteriDer zeitlich gesehen la&
Kaiser in den Daten isBallienus der bis 268 n. Chr. herrschte. Damit fallen die bereits
geschilderten Probleme des Modells mit den Familiendynastien und den Tet@sceand

fur das schlechtere schneiden auf diesen Mien weg, da die zugehdrigen Kaiser alle ab
dem Ende des 3. Jhs. n. Chr. bis in das 5. Jh. n. Chr. regierten.

Gipsabgtisse Eine mdgliche Erklarung ware die in der Bachelor Arbeit des Autors
bereits geschilderte These, ddssin den CNBildern vorhanderne Gipsabgiisseon Minzen

fur das schlechtere Abschneiden vevaortlich waren. Abgusse sirifopien einer originalen
Munze und somit moglicherweise fehlerhaft. Vor allem konnte der Abrieb der Umrisse und
Kanten des Portrats, welcher bei einem im GegensaMetall deutlich weicheren Material

wie Gips starkere Auswirkungen hat, das Modell vor gro3ere Probleme stellen. Auch andere
Fehler, die beim Herstellen des Abgusses oder durch unsachgeméfRe Handhabung bei der
Aufbewahrung passiert sind, konnten einen IEs¥ habet?®. Und tatsachlich enthalt die
Bildmenge 3.2 zu ca. 48 Gipsaglsse von Minzetum diese These nun testen zu kdnnen,
wurden die Brtrats dieserBildmenge in Abgisse und Originale aufgeteilt und dann
entsprechend dieser Trennutem Malell nacheinander zugefihrt. B&gebnis dieses Tes

konnte die Annahme der Abguyssbemejedoch nicht bestatigen. Auf den Originalminzen
erreichte das Mdell eine Topl Accuracy von 29% und eine T-&pAccuracy von 5%. Der

Test auf den Abgussearbrachtedagegen einen Tofi Wert von 23% und einen TépWert

von 5% (siehe Abschn. .8 Auflistung 4) Somit ist dieser Unterschied in dem Material der
fotografierten Portrats fur die schlechteingebnissauf den CN Bildermicht signifikant.

Die Fotos der Abgusssind noch einmal aufgeteilt in Bilder, die mit einer Fotostation (56 %
der Daten) oder einem normalen Scanner (44% der Daten) gemacht wurden. Wenn man diese
noch einmal separat auf Modell 13 testet, dann erhalt man fir die Scannerbilder folgende
Werteé®> Top-1 Accuracy: 16%, Tof Accuracy: 4%. Bei dem Einsatz auf Bilder der
Fotostation konntenandagegen diese WersehenTop-1 Accuracy: 250, Top-5 Accuracy:

53%. Somit reichendie Bilder von der Fotostation sogaehr nahe an die Werte der
Originalminzn heranDas schlelstere Abschneiden der Scannerbiltiegt wohl daran, dass

sieverwaschener wirken alsedBilder der Fotostation (vgRbb. 38 Links und Rechis

Arabs, Philippus Il., Septimius Severus, Severus Alexanderritighditus, Trajan, Trebonianus Gallus und
Vespasian.

154 Gampe 2019, 32.

155 Dieser Test fand auf einer auf etwa 4100 Bilder (von ca. 4560 Bildern) reduzierten Menge an Abgussbildern
statt, da bei sechs Klassen die Bilder nicht mehr nach ihrer Herstelusegsariert werden konnten.
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Abb.38: Links: Aufnahme eines von Abrieb gezeichneten AbgusspatasiDomitian mit der
Fotostatbn; Rechts: Scan einabgeriebenen Portrats des Domitiafrotz des sogar schlechteren
Zustands des linken Portrats gelingt es der Fotostation besser die Kanten des Portrats hervorzuheben.

Die Fotostation kann die Kanten aufgrund der pointierterestBlarng von Schattenverlaufen
deutlicherdarstellen.Ohne de Bilder, die mit dem Scanner hergestellt wurden, wirde man
somitkaumeinen Unterschied zwischen Bilder von originalen Munzportrats und den Abgissen
messen kdnnemer bestehendenterschied von 66 von Originalen zu Abglussen aoéiden
Werten ruhrt alsdhauptsachlich von den ggannten Abgussportrats her. Jedkahn diese

Beobachtunglie schlechteen Ergebnisse auf den CN Dataohtwirklich erklaren

Um anderemdégliche Grinde fur das schlechtere Abschneiden zu finden, wurden mehrere
Seien von Heanhaps mit dem Gra@AM Technik (sieheAbschn. 3.% erstellt. Die
zugrundeliegende Idee war es hier die Heatmaps von Klassen auszuwerten, deren Werte bei
den Metriken auf den Testbildern von Bildmenge 2.3 und den Portrats von Bildmenge 3.2 eine
besonders gfte Differenz zeigen. Dabei soll auch derhaltungsastand der Minzen
betrachtet werden, da dieser s@benfalls auf die Werteiner Klasse auswirken kann, wie
bereits in der Bachelorarbeit des Autors beobachtet Wlrdeotig ist auRerdem eine
aussagekréifi ge Menge an Bil dern. B e i dighch mit seche i s e
Bildern in derBildmenge 3.2/ertreten. Gleichzeitig weist sie einen-&tore von nulProzent

auf, wahrend das Modell auf den TestbilddieserKlasseaus Menge 2.3 einen &core von

0,78 bei 309 Bildern erreicht. Doch ist die Anzahl an Bildern im CN Datensatz zu gering, um
mehr als oberflachliche Aussagen treffen zu konnen. Daher wurde entschieden, dass
vorwiegend Klassen meginergroReren Anzahl aBildern in beiden Vergtichsmengen zur

Auswertung herangezogen werden.

Philippus 1. Den auffalligsten Befunduf den CN Daten liefeRhilippus Il. In der
Testmenge erreicht die Klasse mit ca. 71%-Tamd 100% Tofb Accuracy bei 84 Testbildern
eingutes Ergebnis. Jedochargtdas Modell 13 auf den CN Daten bei dieser Klasse eine Top
1 Accuracy von 0% und eine Td&pAccuracy vorca. 8% bei 65 BilderrDie falschen Togl
Ergebnisse der OCRE Bilder zeigen, dass die-T&ygebnisse recht nah an der wirklichen

156 Gampe 2019, 281.
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Klasse liegen, & hier bei 24 falschen Bildern sechsmal der Vater von Philippus Il. Philippus
Arabs vorkommt und insgesd elfmal Gordian lll., der Vorgénger seinéaters im Amt des
rémischen Kaisers waweiterhin ist viermal Severus Alexander vertreter jedocletwa 20

Jahre frihemherrschte. Bei allen drei Klassen ist also eine zeitliche Nahe zu Philippus II.
gegeba, jedoch unterscheidet sich ihRortratdrstellungen bei der Barttracht. Wahrend
Phillipus II. und Gordian lllauf den OCRE Minzen bartlos dargdistwerden, hat Philippus
Arabs immer und Severus Alexander oft einen Kinnliget.den 65 falsch vorhergesagteéN

Bildern kommt der Vater Philippus lind Severus Alexandédiglich zweimal und Gordian

lll. sechsmal als Tef Ergebnis vorDie dominigende Klasse ist hier der zeitlich in keinem
Zusammenhang stehende Augustus mit acht NennuNgeh.der Erstellung von Heatmaps zu
beiden Bilderserien fallt auf, dag&hilippus Il. auf den OCRE Daten vorwiegend an der
kaiserlichen Strahlenkrone (sofernrkanden) den Gesichtspartien und dem bartlosen Kinn
erkannt wird (sibe Abb. 39 Links). Die CN Heatmaps zeigen dagegen, dass\Joardem
Modell weit ¢fter auf andere Teile des Kopfdseispielsweise die Regionen im Bereich des
Ohresgeachtet wirdDas Kinn spielt hier meist in Verbindung mit der Unterkieferpartie eine
Rolle (sieheAbb. 39 Mitte). Sofern die Strahlenkrone vorkommt, wird sie auch in die
Erkennung einbezogen, aber auch zusammen mit der Kinnpartie kann sie bei vier Fallen nicht
zu dem richtigen Tofl Ergebnis fuhren (see Abb. 39 Recht3. Lediglich in einem der vier

Falle ist Philippus II. wenigstens in den Tep Vorhersagen awierter Stelle mit einer
Wahrscheinlichkeit von ca. 3% vertretdber Miinzzustad spieltebenfalls einewichtige

Rolle: Zehn der 65 Bilder werden von sehr abgeriebenen Abglssen eingenommen, bei welchen
die Kanten mit dem Auge nur noch schwer zu erkennen sind. Auch die Originalmiinzen sind in
einem deutlich schlechteren Zustand als diejenigen @®@RE Datenbank, da sie in vielen
Fallen von Korrosion oder starkem Abrieb betroffen sind (mindesten 34 der 52 Bilder von

OriginalmiinzensieheAbb. 39).

Abb.39: Links: Heatmapes TypuRIC IV Philip | 240(gespiegelff’; Mitte: Heatmap des Typus CN
Type 1622; Rechts: Heatmap des TypdsType 1272falsch klassifiziert).

157 Dargestellauf dieser Miinze deshi®ippus Arabs ist sein Sohn Philippus II.
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Diese Beschadigungen zusammen mit kleidbweichungen bei der Darstellung des Kaisers
in dem regimalen Stil des CN Gebietes fuhnrenohl dazu, dassft andere Partien des Portrats
von dem Modell zur Identifizierung des Kaisers herangezogen wurden und letztendlich damit

zu den sehr schlechten Ebgessen in den herangezogenen Metriken.

Severus Alexander Eine andere Klasse, die ebenfalls grdfserschiede in den
Metriken van OCRE und CN Bildern zeigt, wird durcklem KaiserSeverus Alexander
verkorpert Auf den Testdaten der Bildmenge 3.2 wergen dem Modell 13 mit einer Tep
Accuracy von 95% und eine TdpAccuracy von 99% sehr gute Werte bei 535 Bildern erreicht.
Die Werte auf den CN Biern von Bildmenge 3.2 fallen dagegen wieder stark ab: 1394 Top
Accuracy und 33% Top Accuracy bei 58 Bildern.Auch hier sinceinige deffalschen Togl
Ergebnisse auf den OCRE Daten zeitlich wieder reahtan der tatsachlichen Klasks.sind

bei 25 falschen Ergebnissen fiinfmal Elagabal, der Vorganger und Vetter des Severus
Alexander, viermal der spateraiser Philippus llund zweimal Philippus Arabs vertretdei

den CN Daten zeichnet sich ein anderes Bild. Bei den falsched Eogebnissen ist mit 53
Zuweisungen einer der Vorganger d8sverusAlexanderKaiser Caracalla die dominante
Klasse. Da sich&erus Alexander durch zu der Dynastie der Severer zugehorig figtleine
Ahnlichkeit seines Portrats mit demrv@€aracalla nicht verwunderlich. Vdeiden Kaisern
existieren Portratsn unterschiedlichen Altejugendlich ohne Bart und erwachsen mit
Kinnbart) auf Minzen, die auch in den Trainingsdaten von Bildmenge 2.3 vorhanden sind. Die
Klassemit den zweitmeisten Nennungeerwundert dagegen umso mehr. Es ist der Kaiser
Augustus mit 50/orhersagerals wahrscheinlichstes Ergebris folgenPhilippusll. mit 26,
Elagabamit 23 und Godian Ill. mit zw6lf Nennungen, diaberim Gegensatz zu Augustus i
einem zeitlichen Zusammenhang RdverusAlexanderstehenDie korrekt erkannten Portrats

aus den OCRE Daten werden laut den Heatmaps vorwiegend arbekééda mit dem
Lorbeerkranzind der Kinnzonenit dem kurzen Bart erkanigieheAbb. 40 Links). Bei den
bartlosen Portrats im jugendlichen Alfardet die Identifizierung wiederrum hauptsachlich im
Bereich der Haare mit dem Lorbeerkranz statt und wird in einigen Fallen mit Partien aus dem
Gesicht ergénzt, wobei auch das bartlose Kinn sehr oft eine Rolle spielt. Dieselben Zonen
kénnen auch bei denkorrekt vorhergesagten Portrats der CN Daten aus Bildmenge 3.2
ausgemacht werden (sieAbb. 40 Mitte links), sofern das Portrat in einem guten Zustishd

Bei starker durch Abnutzung oder Korrosion beschadigten Minzen kann auch die zu einer
Schleife zusammengebundene Schnire des Lorbeerkranzeis &dentifizierungsmerkmal
dienen(sieheAbb. 40 Mitte rechts) Dies war bei den OCRE Daten, die meist deutlich besser
erhalten waren, weitaus seltener zu beobachten. Bei den falsch klassifizierten Portréts der CN
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Bilder zeigt sich bei den wichtigen Bereichauf den Heatmaps ein deutlich diffuseres Bild als

bei den OCRE Daten. Es werden weitaus mehr i&eeedes Portrats miteinbezogen und
teilweise sind di&varmezonemvesentlich gro3flachigexs kei den Pendants der OCRE Bilder.

Dies fallt vor allem bei deRortrats auf, die irrtimlich alAugustus klassifiziert wurden. Dies

ist aber ebensbei anderen Klassen in geringerem Umfang mdglich. Auch wird hier das
Gewand oft miteinbezogen, was ebenfalls bei den OCRE Bildern viel seltener zu beobachten
war (sieheAbb. 40 Rechts) Der Minzzustanavird wiederfir die Ergebnisse einieagende

Rolle spielen, da dieser bei den CN Minzen durchgehend schlechter isthailslen OCRE
Minzen der Fall isH&aufig sind Zonen wie Kinn und Haarbereich von starken Beschadigungen
betroffen, so dasdiese von dem Modell nicht zldglentifizierung verwendet werden kdnnen.

Dies kann aufgrund der vorhandenen Daten auch auf didl&d& Minzen zurickgefuhrt
werden. Die Minzen mit dem Portréat des Severus Alexander aus der CN Datenbank bestehen
alle aus Bronzewahrend di®@CREStlcke grofldtenteils aus Silber gefertigt sima Mergleich

zu Silbererleiden Bronzemunzsurch Korrosionm Laufe der Zeit wesentlich starkerefaden

(Abb. 40 Mitte rechts) DadurchdassBronzegeld weit mehr als das l&tvertige Silber fur das

Bezahlen Htaglicher Waren und Dienstigiungen verwendet wurde, ist eine Beschadigung
durch Abriebweitaus wahrscheinlicher (sieAdb. 40 Rechts).

Abb.40: Links: Heatmap des TypWRIC IV Severus Alexander 24@espiegelt)Mitte links
Heatmap des TypuBN Type 850;7Mitte rechts:Heatmap einer unverdffentlichten CN Miinze
RechtsHeatmap der Miinz€N coin 7167als Augustus klassifiziert.

Aber auch bei den Bronzemiinzen der OCRE Datenbank ist der Erhaltungszustand weit
besser einzuschétzen als der @& BronzemiinzenSomit wird auch bei dieser Klass&n
gewichtiger Anteil an den Ursachen der schlechten Ergebnisse des Modells 13 durch den
metallbedingten Erhaltungszustand der Miinzen und ihrer Portrats auszumachen sein. Daneben
konnen kleinere Unterschietei dem Stil der Portrét die durch das unterschiedliche Konnen
der Stempelschneider, welche den Stadten aus dem CN Gebiet zur Verfiigung, standen
mithineinwirken.Dies beides fuhrt wohl dazu, dass sich das Modell laut den Heatmaps nicht
auf die ldentifizierungsmerkmale der OCHIortrats konzentriert, sondern haufig andere
Bereiche wahlt, was zu den vielen falschen Klassifizierungen fuhrt.
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Hadrian Hadrian ist als Klasseebensovon schlechten Werten des Modells 13 auf den
CN Daten betroffen. Auf den OCRE Daten konnte das Moaeh mit einer Togl Accuracy

von ca. 99% und einer Tdp Accuracy von annahernd 100% hervorragend abschneiden.
Dagegen zeigt die Performance auf den CN Daten mit einel Pajguracy von 30% und einer
Top-5 Accuracy von 56% wieder grol3e Probleme bei deeitrung, obwohl die Klasse damit
sogar leicht Uber den Werten fiur alle Klassen lisighe Tab. 1). Die 31 falschenTop-1
Ergebnisseler OCRE Munzen sind hier teilweise wieder zeitlich nah an der gesuchten Klasse.
Wahrend die sechs Nennungen des Trajan, der als erster Kaiser seinengdadidolrian
adoptierte, und die sieben Identifizierungen als Antoninus Pius, dem adoptierten Nachfolger
des Hadrian, zeitlicipassend zder richtigen Klasse sind, kdnnen die funf Identifizierungen
als Augustus keine Hilfe seilie 157 falsch klassifizieten Portrats der CN Daten liefern
wieder einschwerer durchschaubar@&sd. Die beiden dominierenden Klassen der Top
Erkennung sind Antoninus Pius und Augustus mit jeweils 30 Nennu&genit stehen hier

zwei Klassen im Fokus, die entweder zeitlich sahh (Antoninus Pius) @i Uber ein
Jahrhundert entfernfAugustus) von der gesuchten Klasse siNéch dem Sichten der
Heatmaps der Testdaten von Bildmenge 2.3 kénnen wieder einige Merkmale der Identifizierung
der Klasse ausgemacht werden. Die dominienerielemente sind hier der Kinnbereich mit
dem Vollbartund die Nasenund Augenparti€sieheAbb. 41 Links). Ebenfalls wichtig sind

die Haare mit dem Ldeerkranz als kaiserliche Insigrigofern vorhanden(sieheAbb. 41

Mitte links und Abb. 42 Mitte). Bei den richtig erkannten Portrats des CN Datensatatstbi

sich ein ahnliches Bild. Der Kaiser wird vorwiegend an Kinnbereich mit Bart und den Haaren
erkannt.Die Nasern und Augenpartie spielte eine geringere Rolle als auf den OCRE Bildern.
Die falsch klassifizierten Portrats zeigen auf den Heatmaps in \kélen ebenso das Kinn

und die Haare als wichtigste Bereiche, die das Modell zur Identifizierung benutzt hat. Auffallig
ist, dass wenn Kinrund Haarpartie von starkem Abrieb betroffen sind, so dass vor allem der
Bart kaum nochauszumachen ist, dann safteieine Identifizierung als Augustus am
wahrscheinlichstenu sein, da dieséxartlos dargestellt wird (siet#db. 41 Mitte recht3. Dazu
kommt, dass einso wie bei den Severus Alexander Portrats (s.o.)\demdereich des
Modells fur eine Identifizierung als Augustus weitaus grof3flachiger ausfallt als bei anderen
KlassenWenn beide Partieand der Augenbereicktwas besser erhalten sind, dann wird das

Portrat eher als Antoninus Pjudessen Portrat groRe Ahnlichkeiten bei Frisur und Bart zu
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Hadrian aufweistidentifiziert (sieheAbb. 41 Rechts)®®. CN Portrats guter Qualitat, die sich

eng an den dominierenden Darstellungstypus in der OCRE Datenbank anlehnen, kdnnen von
dem Modell noch gut erkannt werden (sighiab. 42 Links, vlg. mit Abb. 41 Mitte links).

Portrats in gutem Erhaltungszustand, derstellungstechnischu OCRE Portrateiur noch

relativ ahnlich sind und sich bei Details der Wiedergabe des Haares und des Bartes
unterscheiderwerden bei den CN Daten, obwohl der Fokus auf Bart und Haarerofiegals

nicht als Hadrian erkanig¢gl. Abb. 42 Mitte mit Abb. 42 Rechts.

Abb.41: Links: Heatmapes TypuRIC II, Part 3 (second edition) Hadrian 798litte links:
Heatmapdes TypuRIC Il, Part 3 (second edition) Hadrian 85W¥litte rechts: Heatmap des Typus
CN Type 472@als Augustuklassifiziert; Rects: Heatmap eines unveroffentlichten CN Abgusass,
Antoninus Pius klassifiziert.

Abb.42: Links: Heatmap einer unverdffentlichten CN Mungitte: Heatmap de3ypusRIC Il, Part
3 (second edition) Hadrian 14143 Rechts:Heatmap einer unveroffentlichten CN Ménals
Caracalla klassifiziert.

Die Minzen des CN Datensatzes beinhaligderumhauptsachliciAbgisse und1inzenaus
Bronzeundweisen durchwegtarkere Abntzung und Beschadigurads inre OCRE Pendants
auf. Dahemwird hier ebenfallgin nicht geringeAnteil der falschen Klassifizierungen auf diese
Beschadigungen zuriickzufiihren sein. Die De(&itsaturesper HadrianPortratsin den CN
Datenscheinenoft nicht deutlich genug erhalten zu seliese Detailsverdenjedoch vom
Modell in den darstellungstechnissehrhomogenen Trainingsdaten mit meist gut erhaltenen

Minzen des OCRE Damsatzes gelernt und werdals Grundlage der Identifizierung des

59bersicht zu den verschiedenen Miinzportratsfaesninus Piusn der OCRE Datenbanionline Coins of
the Roman EmpiréAntoninus Pius,
<http://numismatics.org/ocre/results?q=portrait_facet%3A%22Antoninus+Pius%22> (15.10.2021).
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Kaisersherangezogéer®. Die stilistischen Unterschiede in den versdeieen Stadtpragungen
des CN Gebietes im Vergleich zu den offiziellen Reichspragungen der OCRE Daten erschweren
es dem ModeNvohl zuséatzlich die richtigen Ergebnisse bei der Klassifikation zu finden

Augustus  Eine Klasse mit deutlich besseren Werten auf der CN Bildmenge 3.2 ist dem
erstenKaiserAugustugzugeordnetDie Performance des Modells 13 auf den OCRE Testdaten
ist mit einer Topl Accuracy von 93 % und einer T-@pAccuracy von 99% sehr gut. Auf den

CN Portrats kann das Modell hier immerhimit eine Top-1 Accuracy von 64% und ein€op-

5 Accuracy von 94% gatWerte erreichen und sondeutlich besser abschneiden als die
Durchschnittswerte des Modells auf allen Klasgsiehe Tab. 1). Von den 61 falsch
Klassifizierten Bildern der OCRE Testdaten wurden 14 als Tiberius, der Nachfolger des
Augustts, identifiziert. Die anderenaschklassifizierungen verteih sich hauptsachlich auf
Kaiser des 1Jhs. n. Chr., so dass das Modell hier zeitlich recht nahe an der wirklichen Klasse
liegt. Auch bei demd2 falsch vorhergesagteBN Portrats ist die Klasse Tiberius mit 15
Nennungen vor Neramit 11 Identifizierungen die beide Mitglied des von Augustus
gegriundeten juliscklaudischen Kaiserhauses sind, fuhrend. Die anderen falsched Top
Klassen verteilen sich auf die Kaiser des ersten bis dritten Jahrhuidast®ei den Klassen
Severus Alexander und Hadrian fur didentifizierung als August bereits beobachtet wurde
(s.0.) ist der deutlich grof3flachigere Uber das Portréat verteilte Warmebeeeidieatmapser

auch an vielen Bildern der korrekt erkannten OCRE Testdaten ausgemacht werden kann. Dieser
kann sich Uberlee Elemente des Portrats verteilen (siétid. 43 Links). Ansonsten dienen

die Gesichgpartie und die Haare oft als Identifizierungsmerker{aleheAbb. 43 Mitte links).

Was beim Sichten der OCRE Daten auffiel ist, dass hier deutlich mehr abgegriftedarch
Korrosion beschadigteMinzen in der Bildmenge vorhanden sind als bei den oben
besprochenen Klasséwenigstens50% der Trainingsund TestdatemlesAugustu3t®®. Was

wohl auch darauf zurtickzufuhren ist, dass hier ein recht ausgewogenes Verhaltnis ven Silber
zu Bronzeminzen herrscht. Jedoch sind auch nicht wenige Silberminzen durch héaufige
Verwendung starker abgegriffen (siehleb. 43 Mitte recht9. Weiterhin unterliegen auch die
Portrats einesstilistisch starker differenziertedarstellung(vgl. Abb. 43 Links mit Abb. 43

Mitte links). Esist auRerdenzu beobachten, dass die grol3flachigerrméibereiche haufiger

auf den starker beschadigten Minzen zu finden(sietieAbb. 43 Links).

159 Upersicht zu den verschiedenen Miinzportréts des HadrideriOCRE Datenbaninline Coins oftie
Roman EmpireHadrian, <http://numismatics.org/ofresults?g=portrait_facet%3A%22Hadrian%22>
(16.10.2021).
160 Jpersicht zu den verschiedenen Miinzportrats des Augustles iOCRE Datenbanionline Coins of the
Roman EmpireAugustus, <http://numismatics.org/ocre/results?q=portrait_facet%3A%22Augustus%22>
(16.10.2021).
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Abb.43: Links: Heatmap des Typus RIC | (second edition) Augustus 230; Mitte links: Heatmap des
Typus RIC | (second edition) Augustus 1A; Mitte rechts: Miinze des Typus RIC | (second edition)
Augustus 1A; Rechts: Heatmap einer unveréffentlicBtdriMiinze

Die wichtigen Bereiche auf den korrekt klassifizierten 8Batmapsinterscheiden sich kaum
von den der korrekten ORCE Testminzerdaoth ist hier die Identifizierung durch
grof3flachiggwarmebereichéominant(etwas mehr als 40% der Heatmaiig nicht korrekt
erkannten CN Portrats zeigen hierbei ein anderes Bild. Die grol3flachigen Warmbereiche
machen nur noch etwas mehr als 20% der Heatmapéauden anderen Hgmaps verteilen
sich die wichtigen Zonen auf Halklaar und seltener den Gesisbereich (siehébb. 43
Rechts) Auch diese Portrats sind wiederrum von Beschadigungen durch haufige Nutming
Korrosion betroffen. Die meisten Miinzdieser Klassen den CN Datemvurden hier ebenfalls
auszu schlechterer Erhaltung neigender BrogeschlagenDiese hier und bei den anderen
Klassen gemachte Beobachtungen lassen den folgenden Schluss zu: Durch die OCRE
Trainingsdaten der Klasse Augustost inrem grof3en Anteil an beschadigt8iber und
Bronzemuinzen ist das Modell 13 fur die ebenfalls von starkeren Begahgdn gepragten CN
Portrats dieseKlasse besser in der Lage die korrekte Klasse vorherzudagsrModell hat
gelerntdie AugustusPortrats an deutlich gréReren Bereichen und nicht nur einigen Details zu
erkennenWeiterhin kann das Modell durch die deutlich vom Stil her disparateren OCRE
Portrats ebenfalls besser mit den durch unterschiedliche Herstellungsorte bedingten lokaleren
Stil der CN Portratsumgeheb.i es f ¢hrt aber nun zu einer Art
Munzen. Die oben festgestellten haufigen Fehlklassifizierungen als AsgasfuPortréats
anderer Kaiser wden wohldamit zusammenhé&ngen, dass das Modell 13 stBdsahadigte
Minzen an denen Details wie der Bathum noch zu erkennen sinchit einer grol3eren
Wabhrscheinlichkeitlurch grof3flachigen Warmezonen als Augustus erkennt. Dies kann auf die
fehlende Ausgewogenheit der Trainingsdaten der drei oben betrackigser zurtickgefihrt
werden. Diese besitzen deutlich mehr Portrats in gdigstand bei denen das Portrat vom Stil
her relativ uniform ist, so dass das Modkdlen gut erhaltene Deta{Beaturesgals Merkmale
lernen kann und somitohl bei den schleckt erhaltenen Minzeanderer Kaiser imnCN
Datensatsehr viele Fehlklassifizierungen durchfihrt.
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Faustina Il. Um die bei der Klasse Augustus gemachten Beobachtungen noch einmal
zu uberprufen, soll hier noch einmal in kirzerer Form auf die Klasse Faustina Il. eingegangen
werden.Derenauf den OCRE Daten hervorragendesturacy Werte (Tofd: 97% und Top

5: annéhernd.00%) sindauf den CN Daten ebenfalls noch gut (Tbo®3% und Togb: 87%).

Die OCRETrainingsdaten haben wiederrum einen beachtlichen Anteil von Portrats inne, die
durch Korrosion oder Abnutzungrschiedene Grade der Beschadigung aufwéisesonders

be Bronzeminzen)Genauso wichtig ist die Tatsache, dass die Poitraiaterschiedlichen
Weisen dargestellt sind. Dies féllt besonders bei den unterschiedlichen Frisuren der Kaiserin
auf (vergl. Abb. 44 Links und Abb. 44 Mitte links)!®l. Die OCRE Heatmaps der korrekt
erkannten Portrats zeigen, dass hwex bei der Klasse Augustus vorwiegend bei schlechter
erhaltenen Portrats grof3flachige Warmebereiche zu finden sind fHihel4 Links). Der
Fokusliegt allgemein besonders adér Haapartieundwird durch Zonen wie den Halsnd
Gesichtsbereich in einigen Fallen erganzt (sikhbk. 44 Mitte links). Dieses Bild findet sich

auch bei den korrekt erkannten CN Portrats. Es gibt viele grof3flachige Warmebereiche bei den
Portrats mit Beschadigungen und die Haarpartie ist retso wichtigstes
Identifizierungsmerkmal (sieh&bb. 44 Mitte rechtg. Die falsch erkannten CNilBer wurden

haufig anhand des Gesichtes, erganzt ddiehHaare, klassifiziert (sieh&bb. 44 Rechts).

Wenn grol3flachige Warmezonen aidn Falschklassifizierungerorkommen, dann sind es
meist starker bebé@digte Portrats und diesesrden auch bei dieser Klasstedals Augustus
angesprochen (15von 115 Minzeédo mi t wi r kt der bei Augustus
einer weiblichen Klasse in geringerem Umfaragh Letztendlich kdnnen die bereits obesi

Augustusfestgestellten Beobachtungenm besseren Abschneiden der Klasse auf CN Daten

auchbei Faustina Il. gemacht werden:

Abb.44: Links: Heatmaples Typu®IC Ill Marcus Aurelius 1688Mitte links: Heatmaples Typus
RIC 1l Antoninus Pius 517C (denarigd)litte rechts: Heatmaginer unverdffentlichten CN Miinze
Rechts: Heatmages Typu€N Type 2448.

161 Jbersicht zu den verschiedenen Miinzportrats der Faustimadiér OCRE Datenbank: Online Coins of the
Roman EmpireFaustina Il.,
<http://numismatics.org/ocre/results?q=%28portrait_facet%3A%22Faustina+11%22+OR+portrait_facet%3A%22
Faustinall+Diva%22+OR+portrait_facet%3A%22Faustina+die+J%C3%BCngere%22%29> (16.10.2021).
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Eine Trainingsmenge mit einer gréf3eren Bandbreite an verschiedenen Darstellungsstilen und

mit schlechter erhaltenen Ra@its kann ein Modell auf einen Bilddatensatz mit einer grél3eren

Anzahl Mlnzen in verschiedenen Erhaltungszustanden und lokaleren Darstellungsarten besser

vorbereitenda das Modell wenigeredailfokussiert ist undomitbessere Ergebnisse erreicht

werden konnen.

Fazit

Die Auswertung des Einsatzes des Modells 13 auf den CN Datdolderide

Grundefur die schlechtere Leistung erbracht:

T

Der vorwiegend schlechtere Erhaltungszustand und die abweichende
Darstellungsweisdlie durch verschiedene Stempelschneider der einzelnen Stadte aus
dem CN Gebiet bedingt ist, istuptsachlich tir diese Ergebnisseerantwortlich

Klassen, deren OCRE Trainingsdaten relativ unausgewogen sind (vorwiegend gut
erhaltene Portrats und uniformiarstellungsstilschneidemweitaus schlechter ab, als

die wenigen Klassen, die Uber verschiedene DarstellungsweisenPaetrats in
unterschiedlichem Erhaltungszustarafiigen.

Es konnte sogareipe wi sser ABi asfi bezogenbeaeiné di e
grofRe Trainingsbildmenge mit beschéadigten und unterschiedlich dargestellten Portrats
verfugt, festgestellt werden.

Eine mogliche Losung dieses Problem wére es, die eher uniformen Trainingsmengen
der anderen Klassen nhieterogeneBildern aus den€N Datensatz anzureichern, um

den Fokus des Modells beim Lernen von den Details starker auf das ganze Portrat zu
lenken, damit auch schlechter erhaltene Portrats besser erkannt werden kdnnen.

Im derzeitigen Zustand kann das Modell fiumismatiker, die mt regional@
Datensatze wie den von Citbeiten,nur eine sehr eingeschrankte Hilfe sela,nur
wenige Klassen zuverlassigrkannt werden Jedoch weisen auch die falschen

Ergebnisse recht oft in die richtige Zeitstellung der korrekten Klasse.

c¢) Einsatzauf vollstandigen Miinzen

Mit dem Einsatz des Modells 13 auf den vollstdndigen Minzen der Testmenge in der

Masterarbeit von A. Loyal wurden ebenfalls deutlich schlechtere Accuracy (Vepé.: 34%
und Top5: 58%) erreicht als bei den Testbildern von Bildnge 2.3(siehe Abschn. 9.3

Auflistung 5)2 Worin dieser starke Unterschied begriindet Jisgll hieruntersuchtverden.

162 Dje Testmenge von A. Loyal wurde fir diesen Test auf die in dieser Arbeit trainierten 66 Klassen beschrankt
(siehe Abschn. 4.2). Es kann hier nicht ausgeschlossen werden, dass Portrats der Testmenge von A. Loyal als
Trainingsbilder in der neu erstellteri@nenge 3.2 dienten.
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Eine naheliegende Antwort wasgohl, dass das Modell durch die neu hinzukommenden
Bestandteile der Miinze, die nicht Teil der Tragsbilder waren (Legende, Beizeichen usw.).
von den eigenithen Portrats abgelenkt wird. Zum Testen dieser Themllen wieder mit
GradCAM erstellte Heatmapgon Klassen mit einer aussagekraftigen Menge an Bildern, die

durch ihre Accuracy Werte auffat,herangezogen werden.

Diokletian Die KlasseDiokletian hat mit einer Togl Accuracy von 0% und einer
Top-5 Accuracy von ebenfalls annéhernd 0% mit Abstand die schlechtesten Werte aller Klassen
in diesem Test. Die Daten der OCRE fbdder waren dagesprecht gut (Topl: 77% und Top

5: 99%).Bei diesen Bildern komnauchdas bereits oben beobachtete Problem mit den Kaisern
der Tetrarchie, die von Diokletian begriindet wurde, zum Tragen, da das Modell diese oft
untereinander verwechseltSo bestehen diefalschen Klassifizierungen auf den
ausgeschnittené@CRE Testbildern zu einem sehr groR3en Teil aus Mitgliedern der Tetrarchie,
wobei die KlasseMaximian mit einem Anteil von30% an den Gesamtdaten eindeutig
dominiert. Bei den richtigen Klassifizierungenigen die Heatmaps als primare Zonen der
Identifizierungen vor allem Haamund Bartpartie, die mit dem Augemnd Nasenbereich
erganzt werden konnen (sielddb. 45 Links). Auf den vollstdndigen Minzen nimmt die
Verwechslung der Tetrarchen untereinander nun extreme Formen an. Von den 225 falsch
klassifizierten, vollstandigen Minzen werdemm dem Modellalleine 81 Minzen der Klasse
Konstantin 1, 48 der Klase Licinius und 16 der Klasse®stantinus Chlorus zugeschrieben.
Alle drei Kaiser waren Mitglieder der besagten Tetrarchie. Bei einem Blick auf die Heatmaps
der vollstandigen Mulnzen, wurde festgestellt, dass bei 75% der Minzen die Legende
vollstéandig ode teilweise zur Identifizierung der Klasse herangezogen w{gsidbeAbb. 45

Mitte). Bei 13% diente die Legende sogar als alleiniges MerksiaheAbb. 45 Rechtg. Hier

kann jedoch eilerkennerdes Kaisernamengie bei dem von A. Loyal trainierten Modelher
ausgeschlossen werden. Baisch klassifizieten Bildermit einem Fokus auf den Legenden
wird meistens der Nam& Di o k | entitieinen \Varnsedione markiert (sieAbb. 45 Mitte

und Rechts). Jedoch komdieserbei den Miinzen mit Portrats vétonstantinl. und Licinius,

die am zahlreichsten anstelle M@iokletianhier identifiziertwurden, nicht in der Legender.

Es wurde bediesen drei Klassemaul3erdem tberprifbb die Portratbereichserkennung in den
Trainingsdatewielleicht grof3ere Bereiche deegende im ausgeschnittenen Bild belassen hat.
Dies kann bei Konstantin,ILicinius und Diokletian selbst aberusgeschlossen werden.
Vielmehr ist es sogar so, dadge Portradbereichserkennung mit diesétortrats sehr gut
zurechtkommt und sie mit lediglich minimalendendenresten ausschneid@aher kann an
dieser Stelle als Erklarung fur das Verhalten des Msti=liglich die zwarim Trainingnurin
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sehr kleinen Ausschnitten vorkommende Bestandteile wie die Legdieddas Modell von

dem eigentlichen Portrat ablenkt, herangezogen werden.

Abb.45: Links: Heatmapdes Typus RIC VI Cyzicus 12ditte: Heatmapdes Typus RIC VI Aquileia
73, Rechts:Heatmapdes Typus RIC VI Cyzicus 10a

Augustus Die vollstandigen Minzen mit Portrats des Kais&ugustussind mit
Accuracy Werten von 33% (Tep) und 68% (Topb) deutlich korrekterdentifiziert worden

als die der Klasse Diokletian. Auch liegen sie leicht tlber dem Durschnitt des Modells fur alle
vollstandigen Minzen. Die Werte der Klasse auf @2RE Testbildern der Bildmenge 2.3

sind sehr gut whwie bereits oben festgesteNerden als falsche Klassen hauptsachlich Kaiser
des 1 Jhs. n. Chr. erkannt (siehe Abschn. 5.3.b). Der Kaiser wird bei eher beschadigten Portréts
mit grof3flachigen Warmezonen, die sich Uber das Portrét erstrecken, und arsoi@tsichts

und Haapartie erkannt (sieh&bb. 43 Links und Mitte).Die falsch erkannten Klassen auf den
vollstandigen Miunzbildern verteilen sich dagegef die Kaiser des 1.4 Jhs. n. Chr., wobei

der Anteil der Kaiserinnen mit ca. 29% recht hoch ist. Die meisten falschlich genannten Klassen
stehen zeitlich in keiner Beziehung zu Augustus. Bei den Heatmaps von richtig und falsch
identifizierten Bildern fallt wiederrum die starke Einbeziehung der Inschrift in die
Entscheidungsfindung des Modells auf. Bei knapp 50% der korrekt erkannten Bilder wird die
Klassifizierung teilweise anhand der Legende durchgefuhrt. Eine vollstandige Erkennung
anhand der Legeredkommt hier nicht vorDer Anteil der falsch klassifizierten Minzen mit
einem zumindest teilweisen LegendenfofaisheAbb. 46 Links) liegt bei ca. 63%Vollstandig

arhand der Inschrift oder anderen fRar der Munze(sieheAbb. 46 Mitte) erkannte Bilder
machen einen Anteil von ca. 7% alXeserist damit deutlich kleiner als bei d&lasse
Diokletian Ebenso werdeandere Bestandteile wider Perlkreis hiemiteinbezogen (siehe

Abb. 46 Rechts)Somitwird die Aufmerksamkeit ddglodells 13 auch bei dieser Klassageder

sehr stark von der Legende und anderen Miinzbestandteilen von dem eigentlichen Portrét
abgelenkt, was sich somwohl auch bei den schlechteren Ergebnissen im Vergleich zu den

Testdaten von Bildmenge 2.3 niederschlagt.
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Abb.46: Links: Heatmapes TypuRIC | (second edition) Augustus 1 Mitte: Heatmapdes Typus
RIC | (second edition) Gaius/Caligula 5Bechts: Heatmapes Typu®IC | (second edition)
Augustus 173B

Konstantin I. Die vollstandigen Minzen mit einem Portrat déenstantin I. (der
Grol3e)wurden wesentlich besser von dem Modell 13 erkannt als alle anderen Klassen. Die
Top-1 Accuracy liegt bei 86% und die Td&pAccuracy bei 98%. Diese Werte sind nur um
weniges schlechter adie Werte der Klasse auf den Testbildern von Bildmenge 2.3XTop
90% und Togb: 99%). Somit stellt sich hier die Frage, wie man dieses deutlich bessere
Abschneiden der Klasse begriinden kdwi.den falsch klassifizierten OCREortratswerden

fast ausshlieB3lich andere Mitglieder der Tetrarchie und die S6hne Konstantins at& Top
Ergebnis vorhergesagdomit ist auch hier das bereits festgestétiteblem der Verwechslung
derKaiserdieser Dynastigorhanden (s.0.). Die korrekt erkannten Portréats wevdemiegend

an dem Gesichtsbereich und der Stirn mit dem Haaransatz erkausehrseltenen Féllen
werden minimale Bestandteile der Legende miteinbez¢gjeheAbb. 47 Links). Wenn der
Kaiser im Priester HabituscaptevelathedadegesKept
wird er auch vorwiegend an diesem Teil dexga erkannt (siehAbb. 48 Mitte rechtg. Die
faschen Klassifizierungen auf den vollstandigen Minzen verteilen sich ebenfalls relativ
ausgeglichen auf Tetrachen, Mitglieder der konstésthen Dynastie und die spatere
valentianische Dynastielrotz der guten Werte hier bieten die Heatmaps desde ein
ahnlichesBild wie die beiden obenntersuchten Klassen. Mindestens 84% der Heatahaps
vollstdndigen Miinzen zeigen eine teilweise Kemizationdes Modells auf die Legende oder
andere Miuinzbestandteile, die nicht zum Portrat gehoren. Die Heatmaps, die einen
ausschlief3lichen Fokus auf die Inschrift oder andere Minzbestandteile legen, liegen jedoch
deutlich unter einem Prozer8elbst beausgeschnitteneRortréts, die in der Trainingsmenge

des Modells 13 vorhanden sindd somit dem Modell bestens bekannt sein solit@m bei

der vollstandigen Minze mit diesem Portrat ein grof¥eokus auf die Legendgelegt(siehe

Abb. 48 Links und Mitte links) Ansonsten verteilen sich die Warmezonen auch hier vor allem
auf das Gesicht und die HaarpafseeheAbb. 47 Mitte und Rechts)
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Abb.47: Links: Heatmap des Typus RIC VII Arelate 80; Mitte: Heatmap des Typus RIC VIl Rome 97;
Rechts Heatmages Typus RIC VII Arelate 110.

Abb.48: Links Heatmaps des Typus RIC VI Thessalonica 61b aus der Trainingsmenge des Modells
13; Mitte links: Heatmap des Typus RIC VI Thessalonica 61b; Mitte Rechts: Heatmap des Typus RIC
VIl Constantinople 68 (gespiegelt), Rechts: Heatmap des Typus RIC VIII Antioch 112.

Erstaunlicherweise kommen die Portrats der vollstandigen Minzen mit einer Darstellung mit
Uber den Kopf gzogener Toga weitestgeheoithe einen Fokus auf die Inschofier andee
Bestandteileaus(22 von 40 MiunzersieheAbb. 48 Rechts) Diesesbei der Kaiserdarstellung
allgemeineher selten vorkommendderkmal des Portrats scheint auch auf vollstandigen
Minzen fur das Modell gut erkennbar und somit ausreichaneife richtige Klassifikatiorzu

sein Solcte Portras wurdenbei diesem Tedediglich dreimalfalsch klassifiziertDie falsch
identifiziertenBilder vollstandiger Miinzezeigen auch zu ca. 70% Warmezoneie auf der
Legende oder anderen Minzbestandtellegen Ansonsten sind Haare und Gesicht hier
Grundlagen der Erkennung und damit unterscheiden sich die falsch klassifizierten Miinzen
kaum von denen, die richtig zugeordnet wurdéme Durchsicht der Trainingsbildetes
Konstantin l.aus Bildmenge 2.3 eraichte auch dieses Mal keine erwahnenswerte Menge an
ausgeschnittenen Portrats mit grof3eren Resten der Ledgeaddiese Klasse die meisten
Trainingsbilder (6871) in Bildmenge 2.3 besi
vielen Bilder in Erwagug gezogen. Auch die Klasse Hadrian (6673 TrainingshilCep-1:

75%), Constantiugl. (4798 TrainingsbilderTop-1: 6199, Commodus (4109 Trainingsbilder,
Top-1: 86%) schneidenmit ihren Werten jeweils tberdurchschnittliduf vollstandigen
Munzbildernab(siehe Abschn. 9.3 Auflistung 5). Jedoch kann die Klasse mit den flinftmeisten
Trainingsbildern, Antoninus Pius (3392 Trainingsbi)deiiese These nicht weiter stiitzen, da

sie mit einer Togl Accuracy von unter zwei Prozent vollig aus dem Rahmen BadtKlasse
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Tetricus Il.erreichtdagegen mit 1413 Trainingsbildern eine Topccuracy von 79%. Somit
kann eine hohe Anzahl der Trainingsbilder lediglich eine grof3ere Wahrscheinlichkeit fir gute
Ergebnisse bieten, aber eine definitive Erklarung fur das leegdeschneiden bestimmter
Klassen kann sie nicht lieferAls eine moégliche andere Erklarurgeibt die Tatsache, dass
trotz der Einbeziehung der Minzlegertak den allermeisten Minzemmer noch Teile des
Portratsdes Konstantin I. hian der Aufmerksaméit des Modells stehen. Somit reichen diese
Zonenmaoglicherweiseaus um die Klasse weitestgehamthtig vorhersagezu konnenFur
weitere mogliche Erklarungen ist die Aussagekrafer Heatmapsjedoch nicht mehr

ausreichend.

Fazit Die Uberpriifung eines Einsatzes des Modells 13 auf den vollstandigen
Munzbildern hat folgende Griinde fur die schlechtere Erkennung erbracht:

1 Es wurdeein starkerFokus des Netzes auf die Legenden der Murem@mand der
Heatmaps festgestelltpwohl die Legenden nur in seferingem Umfang auf den
Trainingsdatemes Modells 13 vorhanden waren.

1 Dabei kann der Fokus in einer kleineren Zahl von Bildern vollstéandig oder bei dem
Grol3teil der Bilder nur partiell aufed Legende liegen. EinBegrindung fur dieses
Verhalten kann j@ochmit denHeatmapsicht gegeben werden.

1 Dieses Verhalten kann auf3erdeawvdllig unterschiedlichem Accuracy Werten bei den
verschiedenerKlassen fihrenUnterschiedlicheKlassen, die darstellungstechnisch
relativ ahnlich sind, erreichen sehr gutie auchschlechte Werte.

1 Der Einsatz von mehr Trainingsdaten pro Klasse erhoht lediglich die die
Wahrscheinlichkeit fur bessere Ergebnissen

1 EineLOsungkodnnteein Trainingmit eing Standardriinzeohne Portrat aber mit einer
Legendesein Dies kénnte dem Madl helfen sich im Falleeiner Anwendung auf
vollstandigeMiinzen aufdie Features deRortras zu konzentrieren.

1 Solche eine Weiterentwicklung ware vor allem fir das Modell 19, das in diesem
Bereich bessere Werte gezeigt hat, denkbar (Jiahe?).

1 Insgesamt gesehest die Anwendung der Portbereichserkennung auf Minzfotal
der anschlieRenddfiassifizierung durch eiModell aufgrund seiner sehr gutenevte
bei den Metrikerein bessereldilfsmittel fir Numismatiker
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6. Resiimee und Ausblick

In dieser Arbeit wurden die Mdglichkeiten und Probleme eines auf ausgeschnittenen
Munzportratsrémischer Kaiserinnen und KaisgainiertenVGG16Netzesals Hilfsmittel fir
Numismatikeruntersucht.Diese Portrats wurden mithilfe dé€nline Coins of the Roman
Empire Datenbank gefundenWeiterhin wude auch eine Verwendung beggionalen
Bestdnden von Minzen mit Kaiserportrats,idieCorpus NummorurRrojekt gesammelt und

typologisiert werden, und auf vollstandigen Miinzen aus der OCRE Datenbimngucht.

Vor der eigentlichen Implementation wurde die sogenannte Portratbereichserketiaugig
Ausschneiden des Portratbereiches einer Minze durcRegional Convolutional Neural
Networkermdglicht,im Vorfeld dieser Arbeit in Zusammarbeit mit P. Bonack umgesetzt.
Sie stellt den ersten Schritt zur Losung desler Bachelor Arbeit deAutors festgestellte
Problens der Miteinbeziehung der Minzlegende in tientifizierung des Kaisers durch das
VGG16 Netzaus der Masterarbeit von A. Loyddr.

Im Rahmen dieser Arbeiturdenals erstegwei verschieden grof@&ainingsdatensatZ®s 1

und 2) mit via OCRE gefunden, mithilfe der Portratbereichserkennuggeschnittenen
Portratserstellt.Ein weiterer DatensaDS 3) enthalt die mit der T Datenbank gefundenen
Portrats. Er wurdgum Testen deUbertragbarkeitler trainierten Modell@rstelt. Das hier
verwendeteauf einemConvolutional Neural Networkasierende VGG16 Netz wurde mittels
Tensorflow Kerasimgesetzt. Dabei wurden mehrere Endsegmente des Netzes, die Mdglichkeit
zum Testen der verschiedenen Hyperparameter und AuswertungsfenktionErfassung der
verwendetemMachine Learnindgvetriken implementiert.

Der Hauptteil der vorliegenden Arbeit widmet sich dann drei verschiedenen Experimenten, die

mit den trainierten Modellen auf Basis des VGG16 Netzes durchgefihrt wurden.

Experiment 1 In Experiment 1 wurde die Mdglichkeit untersucht mithilfe von Keras

das originale VGG16 Netz mit seiner 1000 Klassen Ausgabe fir die hier trainierten 66 Klassen
zu verwenden. Dabei konnte festgestellt werden, dass es eine Abweichung der von Keras am
Endedes Trainingsvorgangs ausgegeben-Tofsiccuracy von dem selbst berechneten Wert

gibt und sich dieses Problem bei allen in dieser Arbeit trainierten Modellen finden Iasst.
AulRerdem muss auf die korrekte Umwandlung der Eingabebilder in ein Array mit Float32
Werten geachtet werden. Die 1000 Klassen Ausgabe dieses Netzes wurde fir den hier
verfolgten Zweck der Kaisererkennung als nicht hilfreich eingestuft, da es nicht ausgeschlossen
werden kann, dass es bei der aktuellen Implementation zur Schlisselfelleler Ukusgabe

von unbekannten Klassen als Topder Top5 Ergebnis kommen kdnnte.
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Experiment 2 Das zweite Kperiment beschéftigte sich nder Suche nach der besten
Kombination aus Endsegment des VGG16 Netzes, der Trainingsmenge und der
Hyperparameter érnrate und EpochenanzaHluerst wurden Modelle mit dem Endsegment 1,
welches Uber drei vollstandig verbundene Schichten verfligt und deshalb mehr Speicherplatz
bendtigt getestet. Hierbei stellte sich heraus, dass dieses Endsegment mit einer kleineren
Anzahl von sechs Epochen, einer daran angepassten Lefineateate 3)und der grofiten
Bildmenge 2.3 die besten Ergebnisse auf den OCRE Testbildern und den CN Portréats lieferte
(Modell 13). Die verwendete Bildmenge besteht aus Portrats, deren urspringlich
hochrechteckige Form mit Hilfe von schwarzen Seitenbalken zu einem quadratischen Format,
dass auch dem Eingabeformat des VGG16 Netzes entspmdidkfiziert wurde. Diese
Bearbeitung der Portratgerursabite nicht nur keine Einbul3en bei den Accuracy Werten,
sondern konntauchdie Leistung auf Bildern von vollstdndigen Miinzen steigern. Gleichzeitig
wurde die GroRRe der Trainingsind Testbilder durch eine Spiegelung samtlicher Portréts
verdoppelt. Dies erngdicht es dem Modellie selteneren nach links gerichteten Portrats besser
zu erkennenBei der Auswertung der Modelle mit dem schlankeren Endsegment 2 stellte sich
heraus, dass hier eine Epochenanzahl von zehn mit der Letrwattder Bildmenge 2.3 zu

den Modellen mit Endsegment 1 vergleichbare, sehr gute Ergebnisse liefert. Jedoch ist das beste
Modell 19 auf den CN Daten etwashwacher als Modell 13, kann dieses jedbehden
vollstandigen Mdunzenubertreffen Das Modell 19 Ilasst sich durch seinen ggeren
Speicherplatzverbrauch gut fiir Webapplikationen einseRx@dieUbertragbarkeiauf andere
Datensatze als wichtiger eingeordnet wurde und auch die besseren Ergebnisse von Modell 19
auf vollstandigen Munzbildern noch nicht ausreichend gut waremgdeviodell 13 als
bevorzugtes Modefiir das anschlie3ende Experimansgewahilt.

Experiment 3 Im letzten Experiment wurde das Modell 13 und sein
Vorhersageverhalten einer genaueren Untersuchung unterzagest wurde das Modell mit
dem finalen Modelon A. Loyal verglichen. Die Tofi Accuracy (86%) von Modell lag leicht
unter der von A. Loyal (91%), dafur war die FT6pAccuracy des Modells jedoch noch einmal
besser (99% zu 92%). Fir ein Abfallen bei der-Iofccuracy konnten vor allem die Klassen
der konstantinischen, valentianischen und theodosianischen Kaiserhaugamadaist werden,
da diese ausher abstrakta, einander sehr &hohen Portratszusammensetzt siné. Loyals
Modell konnte hier noch die Minzlegende als Feature zur Identifizierurigaiker einsetzen
und somit bei diesen Klassen bessere Werte erreichen.
Im zweiten Schritt wurde das Verhalten auf den CN Bildemit Hilfe von GradCAM
Heatmapsausgewertet. Bei mehreren Beispielklassen konnte festgestellt werden, dass der
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schlechtere haltungszustand der Minzen aus diesem Gebiet, die hauptsaehisch
Bronzestuickemnind Abgussen davdmestehen, und der abweichende regionale Darstellungsstil
der lokalen Stempelschneider fur das schlechtere Abschneiden des Modells 13 auf diesen Daten
verantwortlich ist. Dabei spielvor allem die Uniformitat der Trainingsdaten derzeimen

Klassen eine grol3e Roll&Klassen wieAugustus die Uber deutlich mehr Minzen mit
schlechterem Erhaltungszustand und verschiedenen Arten der Darstellung vesgign,

deutlich besser erkanrisdaiser mit eher gleichaussehen@amtrats und vielen gut erhaltenen
Miinzen. Zur Verbesserung dgbertragbarkeities Modells sollten die OCRE Trainingsdaten

der Kaiser mit Miinzen aus den wichtigstdiinzstatten des romisché&eichesmit weniger

gut erhaltenen lokalen Stadtepragungen angereichert werden.

Der letzte Tesin Experiment 3beschaftigte sich mit den eher schlechten Ergebnissen des
Modells auf Bildern vollstandiger Minzen. Im Zuge dessen wurden wiederrum Heatmaps der
GradCAM Methode fir drei Beispielklassen ausgewertet. Dabei konnt&iewiele Bilder
individuell mehr oder weniger starker Fokus des Modells auf die Minzlegende festgestellt
werden. Das Modelon A. Loyal konnte durch dabraining auf vollstandigen Minzen die
Legende noch zur Identifizieng nutzen. Das Modell Iann diegedochnichtleisten da die
Trainingsdaten nur minimale Ausschnitte der Legende beinhalten. Somit ist wohl der Grund fur
die deutlich schlechtereBrgebnisse auf dieses Abweichen der Aufmerksamkeit von dem
eigentlichen Portraturiickzufiihren. Hidrei kommt der Aussagewert der Heatmaps an seine
Grenzen, da es nicht ersichtlich wird, warbeispielsweisauch bei Minzen, deren Portrat
schon in den Trainirsglaten de Modells 13 vorhanden islje Legendeniteinbezogemwird.

Eine maogliche Losung fiur dieses Verhalten kdnnte ein Einsatewen standardisiertemit

einer Legende versehendtiinze ohne Portrat, in welche das induelle Portrat eingefligt

wird. So kénnte das Modell lernem Falle einer Anwendung auf vollstandige Munzbilder
hauptséchlichdas Portrat zur ldentifizierung zu natz Die Erhdhung der Anzahl der
Trainingsbilder mitausgeschnitteneRortrats ernoht zwar die Wahrscheinlichkeit flrdess

Ergebnisse, kann diese aber nicht garantieren.
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Ergebnisse und Ausblick FolgendeErgebnisséonntenin dieser Arbeitgewonnen

werden

9 Ein Modell, welchesauf den Portrats romischer Kaiser trainiert wurdenn im
Gegensatz zu einem auf vollstiigen Minzen trainierten Modelliese Brtrats auch
mit sehr hoheWahrscheinlichkeitichtig identifizieren

1 Die Pipeline aus Portratbereichserkennung und ddodell 13 hat bei den
Experimenten die bestérop-1 undTop-5 Ergebnisse geliefert. Von der Remance
bezogen auf die OCRE Datensakamnsie bereitsals Hilfsmittel fir Numismatiker
dienen

1 Die Ubertragungauf andere Datensatze mit Miinzen aus lokaler Produktion ist dagegen
nocheingeschrankt und noch nicht alsverlassige Unterstitzung vblumismatikern
tauglich.Durch weitere Portrats aus den Stadtepragungen der einzelnen Regionen des
rémischen Reicheas Trainingkodnnte hier Abhilfe geschaffen werden.

1 Ebenso wenig sindie hier trainierten Modelle auf Bildern von vollstandigen Minzen
einezuverlassige Hilfeda hier die anderen Munzbestandteile das Modell zu fadsche
Ergebnissen firen Hier kdnnt& noch mit einer Augmentation der Portrats mit

Standardmiinzen bessere Ergebnisse erreicht werden.
Folgende Erkenntnisse wurdaunl3erdenbei der Rarbeitung des Themas erlangt:

1 Die internen, beim Trainingsvorgang angezeigten Metriken von Keras liefern meist
bessee Ergebnisse als ein erneuter, manuell gestarfetechlauf der jeweiligen
Testmenge der PortratsDaher muss darauf geachtet werdeselie guterErgebnisse
mit dem Nachtesnhotfalls zu korrigieren, damit keine falschen Zahlen prasentiert
werden.

1 Die Problematik des Integer / Float32 Eingabearrays und der damit verbundenen
unterschiedlichen Ergebnisse eines Modedlsigt, dass auch ehekleinteilige
Arbeitsschritte wie das Umwandeln eines Bildes in ein Array grof3ere Probleme
verursachen kénnerbDieses Problem musste mit einer zeitaufwandigen Suche erst
einmal handisch identifiziert werden.

9 Die Erstellung von verschiedenen Datensets aasQICRE und CN Datenbankesar
sehr arbeitsaufwéndigda neben Problemen beim Download der Bilder auch das
handische Aussortieren von einzelnen Minzen aufgrund von Fehlern in den
Datenbanken nétig geworden wariek Fehler davon konntean die Betreiber

rickgemeldet werden.
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1 Das Training und das Testen von 19 verschiedenen Modellen ist ebemtadimem
grol3en Zeitaufwandierbunden da einerseits ein Trainingsvorgang immer mehrere
Stunden in Anspruch nimmt und andsests jedes dieser Modellaoch auf
untersbiedliche Bildermengen getesteérden muss. Die Erstellung und die handische
Auswertungvon Tausenden von Heatmaps zu den Ergebnissen von Modélud.3

ebenfallssnormzu diesem Aufwand bei

Ausblick Als Ausblick fur den Einsatz von QW auf Bildern von antiken Minzen ist zu
sagen, dass diegebeit das Potential dieser Netfi@ die Numismatikdeutlich zeigen konnte.

Vor allem fiur lokal beschranktdiinzdaten ist aber durch Hinzunahme von Bildern aus diesen
Datensatzen jedoch nodkaumfir Verbesserungen vorhanderedoch ist die Anwendung

nicht nur auf antike Portrats beschrankt. Die Typerkennung von Miinzen, sowie der Einsatz auf
anderen Feldern der antiken Flachenkunst wie beispielsweise den griechischen Bildvasen sind
weitere Mogliclkeiten des Einsatzes, der auch auf andere EpatgreBeschichtausgeweitet
werden kann.Letztendlich kdnnen solche CNNs, wie das hier verwendete VGG16, in
Zusammenarbeit mit Domaingerten zu sehr hilfreichen Werkzeugem jeweiligen

Arbeitsgebiet entwielt werden.
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8. Abbildungsnachweis

Abb. 1: American Numismatic SocietySilver Denarius of Antoninus Pius, Rome, AD 139
1956.127.352, <http://numismatiosy/collection/1956.127.352> (24.07.2021

Abb. 2: American Numismatic Society, Bronze As of Augustus, Nema@sB€;- 3 BC.
1944.100.68873, ktp://numismatics.org/collection/1944.100.68873> (24.07.2021).

Abb. 5: Diagram nach: Loyal 2018, 14 Abb. 2.7.

Abb. 8: Heatmamach: American Numismatic Societ944.100.39040
<http://numismatics.org/collection/1944.100.39040> (27.07.2021).

Abb. 9: Munzbilderim Diagramm: RIC | (second edition) Augustus 4Aferican
Numismatic SocietySilver Denarius of Augustus, Rome, 12 BC 1937.158.395
<http://numismatics.org/collection/1937.1585% (14.09.2021);

RIC | (second edition) Augustus 43Bmerican Numismatic Society, 1944.100.39040
<http://numismatics.org/collection/1944.100.39040> (27.07.2021).

Abb. 10: Munzbilderim Diagramm: RIC | (second edition) Augustus 9A: Miunzkabinett
Berlin. 18202546, <https://ikmk.smb.museum/object?id=18262544.09.2021);

RIC | (second edition) Augustus 412merican Numismatic Societgilver Denarius of
Augustus, Rome, 12 BC 1937.158.39http://numismatics.org/collection/1937.158.395
(14.09.2021).

Abb. 11: American Numismatic Societgilver Denarius of Augustus, Caesaraugusta, 19 BC
- 18 BC 1944.100.3904&http://numismatics.org/collection/1944.100.39040> (27.07.2021).
Abb. 12 Minzkabinett Berlin. 1820254&https://ikmk.smb.museum/object?id=18202546>
(14.09.2021).

Abb. 14: American Numismatic Society. Bronze AE1 of Maximian, Trier, AD 294
1944.100.5872, <tg://numismatics.@/collection/1944.100.5872> (15.@921).

Abb. 15: American Numismatic Societgold Aureus of Augustus, Colonia Patricia, 18 BC
196839.1, <http://numismatics.org/collection/1968.39.015.092021).

Abb. 32

Links: American Numismatic Societyold Solidus of Valens, Antioch, AD 364AD 367
1978.64.580<http://numismatics.org/collection/1978.64.58@4.10.2021).

Mitte: American Numismatic Soety. Gold Solidus of Valens, Antioch, AD 364AD 367
1965.4.6 <http://numismatics.org/collection/1965.4.611.10.2021).
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Rechts: American Numismatic Societfsold Solidus of Gratian, Trier, AD 375AD 378
1954.237.379<http://numismatics.org/collection/1954.237.3721.10.2021).

Abb. 38 Corpus Nummorum. Unveroffentlichte Minzabgusse, <https://\wanpus
nummorum.es (11.10.2021).

Abb. 39:

Links: Heatmap nach: American Numismatic Soci&@yver Antoninianus of Philip the Arab,
Antioch, AD 244- AD 249.1989.117.1, <http://numismatics.org/collection/1989.117.1>
(14.10.2021).

Mitte : Heatmap nachCorpus Nummorum. cn coin 925&https://www.corpus
nummorum.eu/coins/9259%4.10.2021).

Rechts Heatmap nach: Corpus Nummorum. cn coin 8969, <https://www.corpus
nummorum.eu/coins/8969> (14.10.2021).

Abb. 40:

Links: Heatmap nachAmerican Numismatic Societfilver Denarius of Severus Alexander,
Rome, AD 231 AD 235 0000.999.23499
<http://numismatics.org/collection/0000.999.234994.10.2021).

Mitte links : Heatmap nachCorpus Nummorum, cn coin 1022, <https://www.Ccorpus
nummorum.eu/coins/1022> (14.10.2021).

Mitte rechts: Heatmap nachCorpus Nummorum. Unveroffentlichte Miinze,

<https://www.corpusiummorum.eu/> (14.10.2021).

Rechts Heatmap nachCorputs Nummorumcn coin 7167<https://www.corpus
nummorum.eu/coins/7167> (14.10.2021).

Abb. 41:

Links: Heatmap nachAmerican Numismatic Societgilver Denarius of Hadrian, Rome, AD
125- AD 128 1974.26.990<http://numismatics.org/collection/1974.26.99(16.10.2021).

Mitte links : Heatmap nachviiinzkabinett Wien. RO 88603,
<https://www.ikmk.at/object?id=1D1419(16.10.2021).

Mitte rechts: Heatmap nachCorpus Nummoruncn coin 3174 1<https://www.corpus
nummorum.eu/coins/31741(16.10.2021).

Abb. 42

Links: Heatmap nachCorpus NummorumJnverdffentlichte Minze, <https://www.corpus
nummorum.eu/> (16.10.2021).
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Mitte : Heatmap nachviiinzkabinett Wien. RO 40913,
<https://www.ikmk.at/object?id=1D170828 (16.10.2021).

Rechts Heatmap nachCorpus Nummorum. Unveroéffentlichte Minzdttps://www.corpus
nummorum.es (16.10.2021).

Abb. 43;

Links: Heatmap nachAmerican Numismatic Societfdronze As of Augustus, Lugdunum,
10 BC- 6 BC.1944.100.39124<http://numismatics.org/collection/1944.100.39%24
(16.10.2021).

Mitte links : Heatmap nachAmerican Numismatic Societsilver Quinarius of Augustus,
Emerita, 25 BG 23 BC. 1944.100.39026
<http://numismatics.org/collection/1944.100.3984@6.10.2021).

Mitte rechts: American Numismatic Societailver Quinarius of Augustus, Emerita, 25 BC
23 BC 1969.222.1274&http://numismatics.org/collection/1969.222.12746.10.2021).
Rechts Corpus Nummorum. Unvergffentlichte Minze, <Bt{fjwww.capusnummorum.es
(16.10.2021).

Abb. 44

Links: Heatmap nachvinzkabinett der Universitat Géttingen, Sesterz, 1616 n. Chr.,
<https://www.kenom.de/id/record_DEUS-062622 kenom_18635216.10.2021).

Mitte links : Heatmap nachAmerican Numismatic Societgilver Denarius of Antoninus
Pius, Rome, AD 145AD 161.1956.127.914
<http://numismatics.org/collection/1956.127.9146.102021).

Mitte rechts: Heatmap nachHeatmap nach: Corpus Nummorum. Unverdffentlichte Miinze,
<https://www.corpusiummorum.et (16.10.2021).

Rechts Heatmap nachCorpus Nummorumgn coin 1302 1<https://www.corpus
nummorum.eu/coins/13021> (16.10.2021).

Abb. 45

Links: Heatmap nachAmerican Numismatic Societfaronze AE1 of Diocletian, Cyzicus,
AD 297- AD 299. 1944.100.574% http://numismatics.orgfdlection/1944.100.5749
(16.10.2021).

Mitte : Heatmap nachAmerican Numismatic Societgold Aureus of Maximian, Aquileia,
AD 294 - AD 303 1944.100.5538&:http://numismatics.org/collection/1944.100.5538
(16.10.2021).
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Rechts Heatmap nachAmerican Numismatic Societfaronze AE1 of Diocletian, Cyzicus,
AD 295- AD 296. 1944.100.5715http://numismatics.org/collection/1944.100.5%15
(16.10.2021).
Abb. 46:
Links: Heatmap nachAmerican Numismatic Societsilver Denarius of Augustus,
Lugdunum, 12 BC 1944.100.39Q0%&ttp://numismatics.org/collection/1944.100.39898
(16.10.2021).
Mitte : Heatmap nachAmerican Numismatic SocietfaronzeDupondius of Gaius/Caligula,
Rome, AD 37- AD 41. 1957.172.1512, <http://numismatics.org/collection/1957.1723512
(16.10.2021).
Rechts Heatmap nachAmerican Numismatic Societfilver Denarius of Augustus,
Lugdunum, 15 BC 13 BC 1944.100.39097
<http:/numismatics.org/collection/1944.100.396926.10.2021).
Abb. 47
Links: Heatmap nachviinzsammlung dese®ninars fir Alte Geschichte der Albert
Ludwigs-Universitat Freiburg i. Br. 08057 hitps://ikmk.unifreiburg.de/object?id=1D9242
(16.10.2021).
Mitte : Heatmap nachAmerican Numismatic Societfaronze AE3 of Licinius, Rome, AD
317- AD 318. 1944.100.6294http://numismatics.org/collection/1944.100.6294
(16.10.2021).
Rechts Heatmap nachAmerican Numismatic Societfaronze AE3 of Constantine I,
Arelate, AD 316- AD 317 1944.100.11192
<http://numismatics.org/collection/1944.100.11$2926.10.2021).
Abb. 48;
Links: Heatmap nachAmerican Numisratic SocietyBronze AE3 of Licinius, Thessalonica,
AD 312- AD 313. 1944.100.378Xkhttp://numismatics.org/collection/1944.100.3%81
(16.10.2021).
Mitte links : Heatmap nachAmerican Numismatic Societfgronze AES3 of Licinius,
Thessalonica, AD 312AD 313. 1944.100.3781
<http://numismatics.org/collection/1944.100.3%816.10.2021).
Mitte rechts: Heatmap nachAmerican Numismatic Societfdronze AE3 of Constantius I,
Constantinople, AD 347AD 348. 1944.100.23750
<http://numismatics.org/collectior§44.100.23750> (16.10.2021).
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Rechts Heatmap nachAmerican Numismatic Societfaronze AE3 of Constantius Il,
Antioch, AD 347- AD 348.1944.100.22279,
<http://numismatics.org/collection/1944.100.22279> (16.10.2021).
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9. Anhang

9.1 MySQL Abfragen

Listing 1: Abfrage zur Anzeige der 66 trainiertenKaiserinnen und Kaiser auf dem CNT

Datenbank Dump

SELECT i.ImagelD, i.CoinID, i.ObverselmageFilename, i.Path, i.ObjectType, p.PersoniD,
per.PersonName, count(per.PersonName)

FROM Images i, PersonsHelper p, Persons per

WHERE i.CoinID IN (SELECT a.CoinID from Images a GROUP BY a.CoinID HAVING
COUNT(a.CoinID) = 1) AND i.CoinID = p.CoinID AND p.FunctionID ="'4'

AND p.PersonID = per.PersonIlD AND per.Position = 'Roman EmpergeAREsonName

IN (‘Antoninus Pius', 'Arcadius’, 'Augustus’, 'Aurelian’, 'Caracalla’, 'Carinus', 'Claudius’,
‘Claudius II. Gothicus', '‘Commodus’, ‘Constans’, 'Constantine I.', ‘Constantine I1.", ‘Constantius
Chlorus', 'Constantius Gallus', 'Constantiu§ ICornelia Salonina’, 'Crispus’, 'Diocletian’,
'‘Domitian’, 'Elagabal’, 'Faustina I.", 'Faustina Il.", 'Galeria Valeria', 'Galerius’, 'Gallienus', 'Geta’,
‘Gordian Ill.", 'Gratian’, 'Hadrian', 'Helena', 'Honorius', 'lulia Domna’, 'lulia Mamaea', 'lulian
Apostata’, 'Licinius’, 'Licinius 11", 'Lucilla’, 'Lucius Verus', 'Magnentius', 'Marcus Aurelius’,
'‘Maxentius', 'Maximian', 'Maximinus Daia’, 'Maximinus Thrax', 'Nero', 'Nerva', 'Philippus
Arabs', 'Philippus Il., 'Postumus’, 'Probus’, 'Septimius Sev&eserus Alexander', 'Tetricus

l.', 'Tetricus II.", 'Theodosius l.", 'Theodosius Il.", 'Tiberius', 'Titus', 'Trajan’, 'Trajan Decius',
‘Trebonianus Gallus', 'Valens', 'Valentinian |I.', 'Valentinian 11", "Vespasian', 'Victorinus') GROUP
BY per.PersonNanf@RDER BY per.PersonName,;
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9.2 Confusion Matrizen
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Abb.52 Confusion Matrix des Modells ®ie Kaiser der Valantianischen Dynastie, deren Werte sich
leichtverbessert haben, sind rot markiert.
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Abb.53: Confusion Matrix des Modells 7.
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Abb.54: Confusion Matrix des Modells 8.
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Abb.55; ConfusionMatrix des Modells 13.
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Abb.56: ConfusionMatrix des Modells 14.

106



























