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1 EinleitungIn dieser Arbeit treffen das Gebiet der Numismatik mit dem Gebiet der Computer Visionaufeinander.Die Numismatik beschäftigt sich mit dem Thema Geld und dessen Geschichte. Aufgrunddes Alters antiker Münzen, sind viele dieser Münzen beim Fund durch ihren schlechtenErhaltungszustand nur schwer zu identifizieren. Einerseits liegt das zum Teil an der al-tersbedingten Korrosion der Münzen und andererseits an der Prägequalität der Münzenselbst.Mithilfe heutiger Technologien stehen Möglichkeiten zur Verfügung, Numismatiker undNumismatikerinnen bei der Klassifizierung von antiken Münzen zu unterstützen. Mit wach-sender Datenmenge steigt der manuelle Aufwand, Münzen zu klassifizieren und einer gege-benenfalls bereits vorhandenen Klasse zuzuordnen. Die zunehmende Bedeutung künstlicherneuronaler Netze im Bereich der Klassifizierung bietet diverse Möglichkeiten zur Automa-tisierung der Klassifikation antiker Münzen.Ziel dieser Arbeit ist es mittels Machine Learning Methoden aus dem Bereich der Com-puter Vision Motive auf unterschiedlichsten Münzen zu erkennen und diese somit grobgra-nular zu klassifizieren. Im Laufe der Arbeit werden unterschiedliche Modelle trainiert undevaluiert.Ein großer Bestandteil dieser Arbeit ist die Annotation der Motive auf Münzen, welchewiederum als Input-Daten für das Klassifizierungsmodell genutzt werden.Zudem wird die Wahl des Tools, mit dem diese Annotationen durchgeführt werden, inder folgenden Ausarbeitung erörtert.1.1 RelevanzMachine Learning Algorithmen finden heutzutage in vielen Bereichen ihre Anwendung. Dasautonome Fahren, die Gesichtserkennung, Spam-Filter und die medizinische Diagnose sindnur wenige Beispiele für die erfolgreiche Verwendung von Machine Learning Algorithmen[Bal15][FHY19][GC09][HE20].Somit bietet sich an, Machine Learning Algorithmen auch im Bereich der Numisma-tik einzusetzen. Besonders das Feld Computer Vision hat das Potenzial die Analyse undKlassifikation von antiken Münzen zu unterstützen.Die Performanz des Modells zur Erkennung der antiken Münzen ist abhängig von denInput-Daten mit denen es trainiert wird. Dabei ist neben der Quantität der Daten auch1



1 Einleitungdie Qualität von Relevanz. Bereits die Prägequalität der Münzen stellt die erste Herausfor-derung für das Modell dar. Die Qualität der Münzen war in der Vergangenheit aufgrundtechnologischer Einschränkungen nicht mit der heutigen Prägequalität zu vergleichen, wes-halb die gleiche Prägung auf verschiedenen Münzen eine teilweise sehr hohe Variabilitätaufweisen kann. Des Weiteren litten die meisten antiken Münzen im Laufe der Zeit anKorrosion und Abrieb.Das in dieser Arbeit entwickelte Klassifizierungsmodell soll den Prozess der Münzklassi-fizierung maschinell unterstützen. Die Idee des Einsatzes von Computer Vision im Bereichder Numismatik ist dabei keine Neuheit. Algorithmen aus dem Bereich der Computer Visi-on, wie beispielsweise SIFT und SURF, wurden bereits zur Erkennung von antiken Münzenverwendet [ZKZ07][ZKS08].1.2 AufgabenstellungZiel dieser Arbeit ist es, unter Nutzung eines geeigneten Machine Learning Frameworks,eine adäquate Klassifizierung von Motiven auf antiken Münzen der Datenbank von Corpus

Nummorum zu entwickeln.Die Klassifizierung nach der Datenbank von Corpus Nummorum ist teilweise sehr fein-granular. Münzen die ähnliche Motive aufweisen und sich nur in Feinheiten unterscheiden(Abb 1.1), werden in unterschiedliche Klassen eingeteilt.Abbildung 1.1: Unterschiedliche Darstellung der Athena, die jeweils anderen Typen zugehörigsind.Die hohe Anzahl an unterschiedlichen Klassen erschwert das Trainieren von Klassifizie-rungsmodellen. In dieser Arbeit soll geprüft werden inwiefern Mask R-CNN sich eignet, umMünzen, beziehungsweise die auf ihnen befindlichen Motive, grobgranular zu Klassifizieren,sodass zukünftige Arbeiten auf diese grobgranulare Einteilung zurückgreifen können.Das für die Masterarbeit genutzte Framework Mask R-CNN bietet die Möglichekeit,Modelle mit unterschiedlichen Annotationsarten zu trainieren. Neben der Wahl eines ge-eigneten Machine Learning Frameworks, soll die Auswirkung der Annotationsarten auf die2



1.3 Struktur der ArbeitPerformanz der Modelle untersucht werden. Dazu werden diverse Modelle erstellt, derenKlassifizierungsergebnisse anschließend evaluiert werden.Zusätzlich zur Implementierung der Klassifizierungsmodelle werden annotierte Daten-sätze benötigt, welche für die Trainingsphase der Modelle eingesetzt werden.Die Wahl sowie die manuelle Annotation dieser Daten sind ebenfalls Bestandteil dieserArbeit.1.3 Struktur der ArbeitDie Masterarbeit ist wie folgt strukturiert:Das vorangegangene Kapitel führte in die Thematik dieser Arbeit ein und gab einenÜberblick über die Relevanz, sowie die Aufgabenstellung dieser Masterarbeit.Das folgende Kapitel beschäftigt sich mit den theoretischen Grundlagen der Bilderken-nung mittels künstlichen neuronalen Netzen. Dafür wird auf die Entwicklung künstlicherneuronaler Netze eingegangen, sowie der grundlegende mathematische Hintergrund beleuch-tet. Darauf folgt die Entwicklung von Convolutional Neural Networks hin zu den in dieserArbeit verwendeten Mask R-CNNs.Im zweiten Abschnitt des Kapitels folgt eine Übersicht verschiedener Annotationsarten,die für die Bilderkennung verwendet werden.Der letzte Abschnitt des Kapitels beinhaltet die Definitionen der verwendeten Evaluta-tionsmetriken.Das dritte Kapitel gibt einen Überblick über die Software, welche für die Umsetzungder im zweiten Kapitel besprochenen Machine Learning Konzepte verwendet werden. Eswird genauer auf das Tool eingegangen, welches für die Annotation, der in dieser Arbeit ge-nutzten Daten, verwendet wird. Anschließend werden die unterschiedlichen Versuchsreihenaufgelistet und beschrieben, sodass in den folgenden Kapiteln auf die einzelnen Versuchereferenziert werden kann. Im selben Kapitel werden die verwendeten Daten, für die bereitsdefinierten Versuchsreihen angegeben. Die Daten werden anhand der Klassen tabellarischaufgeschlüsselt.Anschließend werden im darauffolgenden Kapitel die verschiedenen Modelle der Ver-suchsreihen getestet und deren Ergebnisse dokumentiert und evaluiert. Dazu werden diezuvor erwähnten Evaluationsmetriken verwendet, um die Testergebnisse zu interpretieren.Es folgt das Kapitel, in dem die Ergebnisse analysiert, sowie Probleme und Erkenntnisseaus der Umsetzung diskutiert werden.Zuletzt folgt eine Zusammenfassung, ein Fazit, sowie mögliche Ausblicke die aus dieserMasterarbeit hervorgehen. 3



1 Einleitung4



2 Theoretische GrundlagenFür die Lösung des Problems, welches diese Arbeit als Thematik behandelt, ist das Ge-biet der Computer Vision von fundamentaler Bedeutung. Mittels Objekterkennung sollenverschiedene Motive auf den betrachteten antiken Münzen erkannt und klassifiziert wer-den. Dabei wird ein neuronales Netz verwendet, welches auf die Erkennung der Motive, diesich auf den Münzen befinden, trainiert wird. Konkreter wird das Konzept von Mask R-CNN[HGDG17] verwendet, welches eine Erweiterung von Convolutional Neural Networksist.Die Architektur, sowie die Funktionsweisen beider Modelle werden im Folgenden genau-er erläutert. Des Weiteren wird der theoretische Hintergrund zu (künstlichen) neuronalenNetzen nach [Mur12],[GBC16] sowie [KBB+15] beleuchtet.2.1 Neuronale NetzeFür einen Menschen ist das Unterscheiden einer Katze und eines Hundes relativ einfach.Um mit Maschinen ebenfalls Objekte klassifizieren zu können, werden künstliche neuronaleNetze verwendet. Diese haben die neuronalen Netze im menschlichen Gehirn als biologi-sches Vorbild.Das menschliche Hirn besteht aus über 100 Milliarden Neuronen [KBB+15]. Neuronen sindüber Synapsen mit tausenden anderen Neuronen verbunden und kommunizieren chemischüber Neurotransmitter miteinander. Signale innerhalb eines Neurons werden elektrisch wei-tergeleitet.2.1.1 NeuronEin Neuron besteht aus dem Zellkörper (Soma), mehreren Eingängen (Dendriten) und demAusgang (Axon). Neuronen werden durch ihr Axon über die Dendriten anderer Neuronenverbunden (Synapsen). 5



2 Theoretische GrundlagenAbbildung 2.1: Aufbau eines NeuronsJedes Neuron kann durch seine Dendriten Neurotransmitter aufnehmen, die elektrischeReize auslösen. Diese werden am Zellkörper akkumuliert. Innerhalb des Zellkörpers kann esdadurch zu einer Steigerung oder Erniedrigung des elektrischen Potenzials kommen. Wenndie Änderung des elektrischen Potenzials einen Schwellenwert übersteigt, wird dieses (auch
Aktionspotenzial) über das Axon weitergeleitet (gefeuert), was bewirkt, dass Neurotrans-mitter ausgeschüttet werden, die wiederum dazu führen, dass sich das elektrische Potenzialder Neuronen ändert, die mit dem Ausgangsneuron verbunden sind.Ausgelöst wird das Aktionspotenzial niemals teilweise, sondern entweder ganz oder garnicht. Das Aktionspotenzial wird an den Synapsen gewichtet, sodass das weitergeleiteteSignal verstärkt oder geschwächt wird.Auf diese Art und Weise werden vom Gehirn Informationen verarbeitet. Das neurona-le Netz wird durch neue Informationen und Erfahrungen immer wieder umstrukturiert.Durch die stetige Umstrukturierung lernen Neuronen in den entscheidenden Momenten zufeuern oder inaktiv zu bleiben. Die Gewichtungen der Synapsen werden dabei angepasst.Abgesehen von der erwähnten Anpassung der Neuronen und ihrer Verbindung zu anderenNeuronen, gibt es weitere Prozesse, wie beispielsweise die Entstehung neuer Synapsen oderder Wegfall bestehender, welche für das menschliche Lernen mitverantwortlich sind.2.1.2 KlassifikationBei einer Klassifikation geht es generell darum eine Eingabe xi aus der Eingabemenge
X = {x1, x2, ..., xn−1, xn} mit i ∈ {1, ..., n} und n ∈ N einer Klasse yj aus der Ausgabemenge
Y = {y1, y2, ..., ym−1, ym} mit j ∈ {1, ...,m} und m ∈ N zuzuordnen.Bezogen auf eine Bilderkennung sollte ein auf einem Bild vorhandenes Motiv einer gesuchtenKlasse zugeordnet werden.Künstliche neuronale Netze sollten demnach im Idealfall möglichst viele Eingaben korrektder Ausgabemenge zuordnen.Formell ist das Ziel eine Funktion zu approximieren, die diese Zuordnung abbilden kann.6



2.1 Neuronale NetzeMan nehme an, die Zuordnung wird folgendermaßen mathematisch ausgedrückt:
y = f(x) (2.1)Im Trainingsprozess soll dann die unbekannte Funktion mithilfe von gelabelten Datensätzenapproximiert werden. Damit soll das Modell im Stande sein, Eingaben zu klassifizieren, dieihm bis dato unbekannt waren.2.1.3 Künstliche Neuronale NetzeIm Jahre 1943 haben Warren McCulloch und Walter Pitts erstmals ein vereinfachtes Mo-dell eines künstlichen Neurons entworfen und beschrieben [MP43]. Die nach ihnen benannte

McCulloch-Pitts-Zelle kann nur binäre Signale verarbeiten, und auch nur binäre Signale alsAusgabe erzeugen. Sie verfügt über diverse Eingangsleitungen, sowie mehrere hemmendeLeitungen. Zudem besitzt sie einen reellwertigen Schwellenwert.Abbildung 2.2: Schema einer McCulloch-Pitts-Zelle mit den Eingängen xei
mit i ∈ {1, ..., n}, denhemmenden Eingängen xhj

mit j ∈ {1, ...,m}, dem Schwellewert Θ, sowie demAusgang o.Eine McCulloch-Pitts-Zelle generiert eine 1 als Ausgabe, wenn keiner der hemmenden Ein-gänge 1 ist, sowie die Summe der anderen Eingangswerte den Schwellenwert übersteigt. Inallen anderen Fällen generiert die McCulloch-Pitts-Zelle eine 0.1958 publizierte Frank Rosenblatt auf der Grundlage McCullochs und Pitts das Perzeptron-Modell [Ros58]. Im Vergleich zu den McCulloch-Pitts-Zellen haben einfache Perzeptronenkeine hemmenden Eingänge. Stattdessen besitzen sie anpassbare Gewichte, welche mit denEingangswerten multipliziert werden.Die Schwäche des Perzeptrons liegt allerdings darin, dass es nur für Klassifikationengenutzt werden kann, dessen Klassen linear separierbar sind [MP69]. Um diese Schwächezu überwinden, wurden künstlich neuronale Netze verwendet, die aus mehreren Schichtenan Neuronen bestehen (engl.: Multilayer Perceptron [GBC16].s.225). Das Perzeptron nachRosenblatt ist bis heute Grundbaustein künstlicher neuronaler Netze. 7



2 Theoretische GrundlagenAbbildung 2.3: Aufbau eines PerzeptronsAbb 2.3 zeigt den schematischen Aufbau eines Perzeptrons. Die Eingaben xi mit i ∈

{1, ..., n} können zum einen aus einer Beobachtung oder Messung entstammen, zum anderenaber auch aus den Ausgaben anderer Neuronen generiert worden sein. Die Gewichte wij(wobei j für das betrachtete Neuron steht) verstärken oder hemmen die Eingaben xi undwerden anfangs zufällig gewählt.Für eine Klassifikation wird als erstes die gewichtete Summe σj der Eingabewerte berechnet:
σj =

n∑

i=1

xiwij (2.2)Der Ausgabewert oj ergibt sich anschließend aus σj , der Aktivierungsfunktion ϕ und demSchwellenwert θj

oj = ϕ(σj + θj) (2.3)Für die Aktivierungsfunktion ϕ können unterschiedliche Funktionen verwendet werden.Zu unterscheiden sind allerdings nicht differenzierbare Funktionen von differenzierbarenFunktionen. Für die Ausführung des Lernalgorithmus werden letztere Funktionen benötigt.Häufig verwendete Aktivierungsfunktionen sind die Sigmoidfunktion, ReLU (engl.: RectifiedLinear Unit) und der Tangens Hyperbolicus (Abb 2.4).8



2.1 Neuronale NetzeAbbildung 2.4: Gängige AktivierungsfunktionenDie Neuronen sind untereinander verbunden und werden in Schichten angeordnet. Dabeiwird zwischen drei Schichten unterschieden:1. Die erste Schicht wird Input Layer genannt und repräsentiert die Eingabe.2. Die zweite Schicht wird Hidden Layer genannt und besteht aus einer Anzahl von Zwi-schenschichten.3. Die letzte Schicht ist der Output Layer, der die Ausgabe repräsentiert und das Klassifi-kationergebnis liefert.Neuronen können unterschiedlich verbunden sein. Dies wird als Netzwerktopologie bezeich-net. Die Netzwerktopologie beschreibt im Allgemeinen die Anzahl und die Art und Weisewie Neuronen im Netzwerk miteinander verbunden sind.Ein künstliches neuronales Netz lässt sich als Graph darstellen, wobei die Neuronenals Knoten repräsentiert sind und die Verbindungen der Neuronen als Kanten. TypischeStrukturen sind Feedforward-Netze, bei denen eine Schicht immer nur mit der nächstenSchicht verbunden ist, sowie rekurrente Netze, bei denen es eine Rückkopplung gibt, diedurch rückwärts gerichtete Kanten typisiert ist.Feedforward-Netze zeichnen sich dadurch aus, dass der Input nur in eine Richtung wei-tergegeben wird. Die Ausgabe der vorangegangenen Schicht ist die Eingabe der kommendenSchicht.Im Gegensatz dazu besitzen rekurrente Netzwerke aufgrund der rückwärts gerichtetenKanten (Abb 2.5) Zyklen. Die Möglichkeiten der Weitergabe der Ausgabe eines Neuronssind auch vielfältiger. So ist es nicht nur möglich, dass ein Neuron seine Ausgabe an einNeuron übergibt, welches sich in einer folgenden Schicht befindet, sondern es ist ebenfallsmöglich, dass die Ausgabe an ein Neuron in vorangegangener Schicht, in der selben Schicht,oder sogar auf das selbige Neuron erneut gelangt. 9



2 Theoretische GrundlagenAbbildung 2.5: Ein rekurrentes Netz: Es existieren Knoten (Neuronen) die eine Rückkopplungbesitzen.Ein weiterer wichtiger Faktor ist neben der Art der Verbindungen, die Menge der Verbin-dungen. Schichten werden häufig voll vernetzt (Fully Connected Layer). Das bedeutet einKnoten ist mit jedem anderen Knoten der folgenden Schicht verbunden, da optimale Ver-bindungen nur schwer nachvollziehbar sind. Der Nachteil, welcher sich dadurch ergibt, istdie Komplexität des Netzes aufgrund von redundanten Verbindungen, welcher dazu führt,dass der Trainingsprozess verlangsamt wird.Abbildung 2.6: Ein Fully Connected Layer: Jeder Eingangsknoten ist mit jedem Neuron dernächsten Schicht über eine Kante verbunden.Die Leistungsfähigkeit eines Netzwerks ist stark durch seine Topologie bestimmt. DieWahl einer optimalen Netzwerkstruktur ist abhängig von der zu lösenden Problemstellung,sowie der Art und Anzahl der Eingabedaten. Ist das Netzwerk zu klein und die Strukturzu simpel, ist eine erfolgreiche Klassifikation selten zu erreichen. Sogenanntes Underfitting10



2.1 Neuronale Netzetritt auf. Underfitting kann gelöst werden, indem der Trainingsprozess verlängert oder dieKomplexität des Netzes durch Hinzufügen weiterer Schichten gesteigert wird.
Overfitting ist der Gegensatz zum Underfitting. Netze die zu viele Neuronen besitzen unddadurch zu komplex oder zu lange trainiert worden sind, sind nicht im Stande zu gene-ralisieren. Das bedeutet sie sind im Stande Daten aus dem Trainingsdatensatz korrekt zuklassifizieren, können allerdings durch die fehlende Generalisierung keine neuen Daten klas-sifizieren. Das Netz lernt nicht nach allgemeinen Merkmalen Vorhersagen zu treffen, sondernpasst sich den Daten im Trainingsprozess an. Es lernt die Trainingsdaten auswendig [Sch14].2.1.4 Maschinelles LernenDamit ein künstliches neuronales Netz Eingaben klassifizieren kann, muss es im Voraustrainiert werden und lernen die möglichen Klassen zu erkennen. Der Lernprozess eineskünstlichen neuronalen Netzes besteht darin, die Gewichte der Verbindungen zwischen denNeuronen iterativ anzupassen, sodass das Netz bei einer beliebigen Eingabe, eine möglichstpassende Ausgabe erzeugt.Dabei gibt es drei verschiedene Arten wie ein neuronales Netz trainiert wird:1. Die erste Trainingsmethode wird als Supervised Machine Learning bezeichnet. Grund-vorraussetzung für das Supervised Machine Learning ist, dass für eine Menge an Einga-bewerten die jeweiligen passenden und gewünschten Ausgabewerte zugeordnet sind. Derpassende Ausgabewert zu einem Eingabewert wird als Label bezeichnet.Bei jeder Iteration wird für eine Eingabe die Diskrepanz zwischen dem Label der Eingabeund der Ausgabe des neuronalen Netzes bestimmt. Die Gewichte der Neuronen werdenin Abhängigkeit dieser Diskrepanz dahingehend verändert, dass das Netz zukünftig diegewünschte Ausgabe generiert.Ziel des Trainings ist es, dass das Netz auch im Stande ist, Daten klassifizieren zu können,mit denen das Netz nicht trainiert wurde.Supervised Machine Learning-Algorithmen werden aufgrund der hohen Lerngeschwin-digkeit bevorzugt.2. Im Gegensatz dazu steht das Unsupervised Machine Learning bei dem nur Eingabedatenübergeben werden. Das neuronale Netz versucht dann Muster und Strukturen in denEingabedaten zu erkennen. Ein Beispiel wären Clusteralgorithmen, welche versuchen auseiner Vielzahl an Datenpunkten ähnliche Daten miteinander zu Gruppieren.3. Beim Reinforcement Learning werden dem Netz im Gegensatz zum Supervised Machi-ne Learning nicht dessen konkrete Fehler (Diskrepanzen) mitgeteilt. Stattdessen erhältdas Netz bei richtigen Entscheidungen positive Belohnungspunkte und bei falschen Ent-scheidungen negative Belohnungspunkte. Das Netz muss dann ohne gerichteten Fehler11



2 Theoretische Grundlagendie Gewichte im neuronalen Netz anpassen, weshalb die Methode bedeutend langsamerals das Supervised Machine Learning ist.2.1.5 Backpropagation und GradientenabstiegEin verbreitetes Verfahren zum Einlernen von neuronalen Netzen ist Backpropagation undwird beim Supervised Learning verwendet. Bei der Backpropagation wird der Fehler zwi-schen Ist-Ausgabe des Netzes (Voraussage) und der Soll-Ausgabe (dem Label) berechnet,was als loss bezeichnet wird. Dieser wird anschließend an das Netzwerk zurückgegeben.Anschließend werden die Gewichte in Abhängigkeit des Fehlers angepasst [NRS+10].Die Anpassung wird mittels Gradientenabstieg umgesetzt, einer Methode, die in derNumerik eingesetzt wird um Optimierungsprobleme zu lösen. Hierbei sind die Gewichte desneuronalen Netzes zu optimieren.Für die Anwendung des Gradientenabstiegs, bedarf es einer Fehlerfunktion E, welche dieAbweichung der Ist-Ausgabe von der Soll-Ausgabe berechnet. Zu bestimmen ist das Mini-mum dieser Funktion. Die Parameter werden so lange iterativ in Richtung des negativenGradienten angepasst, bis keine weitere Verbesserung der Ausgabe erzielt wird.Es sei E eine beliebige Fehlerfunktion. Diese ist aufgrund der Abhängigkeit zur Ausgabedes Netzes auch abhängig von den Gewichten des Netzes. Der Gradient ∆E wird bestimmtdurch die partielle Ableitung von E nach wij .
∆E =

δE

δwij

(2.4)Das Gewicht wird in negativer Richtung des Gradienten geändert. Dabei wird eine soge-nannte Lernrate η hinzugenommen, die den Grad der Anpassung in jeder Iteration be-stimmt. Somit ergibt sich für das neue Gewicht:
wijneu

= wij − η ·
δE

wij

(2.5)Dabei kann sowohl eine zu niedrig als auch eine zu hoch gewählte Lernrate problematischwerden. Ist die Lernrate zu hoch gewählt, passen die Gewichte sich zu stark an, sodassdas Minimum nicht erreicht werden kann, sondern stets übersprungen wird [Abb 2.7 (a)].Wird die Lernrate zu niedrig gewählt, kann es passieren, dass ein lokales, statt ein globalesMinimum erreicht wird [Abb 2.7 (b)].12



2.1 Neuronale Netze
(a) Hohe Lernrate

(b) Niedrige LernrateAbbildung 2.7: Unterschiedliche Lernraten und ihre AuswirkungenIm Kontext des Trainings von neuronalen Netzen sind zwei Begriffe zu definieren, die imweiteren Verlauf dieser Arbeit genutzt werden. Die zwei Begriffe lauten Batch und Epochs.Der Wert des Batches (auch Batch-size) definiert, nach wie vielen Eingaben und den dazuge-hörigen Ausgaben des Netzes, eine Anpassung der Gewichte erfolgt. Je kleiner die Batch-sizeist, desto höher ist auch die Anzahl an Gewichtsanpassungen in jeder Trainingsiteration.Der Begriff Epochs gibt an, wie oft der gesamte Trainingsdatensatz durchlaufen wird,bis der Trainingsprozess beendet wird. Sobald über alle Eingaben des Trainingsdatensatzesiteriert wurde, ist eine Epoch abgeschlossen und es beginnt ein neue Epoch bei der wiederüber alle Trainingsdaten iteriert wird. 13



2 Theoretische Grundlagen2.1.6 Convolutional Neural NetworkConvolutional Neural Networks sind eine spezielle Form des mehrlagigen Perzeptrons. Siewerden oft für die Verarbeitung von Bild und Audiodaten verwendet. Sie eignen sich gutum Muster in den Eingabedaten zu erkennen, indem sie mehrschichtige Perzeptrons umConvolutional-Layers ergänzen.Im Folgenden beziehen sich die Beschreibungen auf Eingaben die aus Bildern bestehen,da in dieser Arbeit auch letztlich mit Bilddaten gearbeitet wird. Dies ermöglicht eine an-schauliche Illustration der Modelle.Eingaben sind zumeist zweidimensionale Arrays an Pixeln (dreidimensional wenn manFarbbilder betrachtet. Jeder Farbkanal ist dabei ein zweidimensionales Array), welche dieBelichtung an der jeweiligen Stelle angeben.Convolutional-Layers bestehen aus mehreren sogenannten Filtern (auch Featuredetectoroder Kernel genannt). Diese haben die Funktion bestimmte Muster zu erkennen, wie zumBeispiel horizontale Linien, vertikale Linien oder Ecken. Ein Filter ist eine Matrix mit varia-bler Größe. Die Werte der Matrix sind abhängig vom zu erkennenden Muster. Jeder Filterläuft einmal komplett über das Ausgangsbild, und tastet das Bild iterativ ab. Die Wertedes Filters werden dabei mit den Werten des Ausschnitts des Eingangsbildes multipliziert,aufsummiert und anschließend durch die Anzahl der Zellen des Filters dividiert. DieserWert wird dann auf einer neuen Matrix gespeichert. Dieser Prozess wird als Convolutionbezeichnet.Die neu generierte Matrix, auch Feature-Map genannt, gibt mit ihren Werten an, wiestark das Muster des Filters an dieser bestimmten Stelle des Eingabebildes repräsentiertwird.Schichten, welche sich weiter vorne im Netz befinden, tendieren dazu weniger komplexeMuster zu erkennen, während folgende Schichten sich dahingehend entwickeln komplexereund spezialisierte Muster zu erkennen [Wu17].14



2.1 Neuronale NetzeAbbildung 2.8: Schematische Darstellung eines Filters, welcher mittels einer Faltungsoperationmit dem Eingabebild, einen Wert in der Ausgabe generiert.Abbildung 2.9: Da im betrachteten Fenster zusätzlich zwei Weiße Pixel oben rechts, sowie untenlinks existieren, ist der Wert in der Feature-Map geringer, da der Filter wenigerzu dem Bildausschnitt passt. 15



2 Theoretische GrundlagenDie Convolution (zu deutsch Faltung) wird mit einer vorgegeben Anzahl an Filtern wie-derholt, sodass man am Ende aus einem Eingabebild, einen Stapel (Abb 2.10) an gefiltertenBildern erhält, welche unterschiedliche Features hervorheben.Abbildung 2.10: Mit jedem Filter wird eine Faltung durchgeführt, sodass für jeden Filter eineFeature-Map entsteht.2.1.7 PoolingDie Komplexität des Netzes nimmt aufgrund der Menge an Feature-Maps stark zu. Um dementgegen zu wirken wird das sogenannte Pooling angewandt. Beim Pooling wird die Dimen-sion der Feature-Maps reduziert. Zunächst wird dafür ein quadratisches Fenster definiert.Dieses läuft ähnlich wie beim Anwenden der Filter, iterativ über die Eingabe, in unseremFall die Feature-Maps. Innerhalb dieses Fensters wird der größte Wert übernommen und ineine neue Matrix geschrieben, was auch als Max-Pooling bezeichnet wird.Als Ergebnis erhält man eine kleinere Feature-Map, die weiterhin die relevanten Musterenthält, allerdings von den Dimensionen her kleiner ist.Variable Größen sind hier zum einen die Größe des Fensters und zum anderen die so-genannte Stride, die bestimmt in welchen Schritten das Fenster über die Eingabe läuft.Zusätzlich zum Stride ist Padding eine weitere variable Größe. Durch das Padding wird dieEingabe durch Nullen rundum erweitert, sodass das Fenster mehr Iterationen durchläuft.Die Dimension der Ausgabe bestimmt sich letztendlich durch die Eingabedimension, Stride,Padding und der Größe des Kernels.Ausgabedimension = ⌊(nh − kh + ph + sh)/sh⌋ × ⌊(nw − kw + pw + sw)/sw⌋ (2.6)Wobei nh × nw für die Eingabegröße, kh × kw für die Größe des Kernels, pw/ph für dieAnzahl an Padding ausgedrückt in Zeilen und Spalten, und sw/sh für die Schrittgröße in16



2.1 Neuronale Netzehorizontaler und vertikaler Richtung steht.2.1.8 DropoutUm zu verhindern, das beim Trainieren eines neuronalen Netzes Overfitting auftritt, wer-den in den Trainingsiterationen jeweils eine Menge an Neuronen in den Schichten zufälligdeaktiviert, was als Dropout [SHK+14] bezeichnet wird. Die Dropout-Rate ist dabei dieMenge an Neuronen die jeweils deaktiviert werden.2.1.9 Mask R-CNNMask R-CNN ist das Machine Learning Modell, welches im weiteren Verlauf dieser Arbeitzur Motiverkennung verwendet wird. Es baut auf dem Modell des CNN auf. Es ist ein Mo-dell, welches zum einen Objekte auf Bildern klassifiziert und zum anderen die klassifiziertenInstanzen zusätzlich segmentiert.Im Folgenden wird auf die Entwicklung von CNNs hin zu Mask R-CNNs eingegangen,sowie ein Einblick über die Funktionsweise der unterschiedlichen Modelle gegeben.R-CNN:Im ersten Entwicklungsprozess entstanden durch Weiterentwicklung von CNNs die R-CNNs[GDDM13]. Diese haben im Gegensatz zu herkömmlichen CNNs, welche ein Bild als Gan-zes klassifiziert haben, zusätzlich das Objekt auf dem Bild lokalisiert und mittels einer
Bounding-Box markiert.Zunächst werden Regionen auf dem Eingabebild vorgeschlagen, auf welchen sich gegebe-nenfalls Objekte befinden könnten, was als Region Proposals bezeichnet wird. Dies geschiehtmittels Selective Search. Bei Selective Search werden auf Pixelebene verwandte Nachbarn,welche beispielsweise ähnliche Farben oder Texturen besitzen, miteinander kombiniert undals Region zusammengefasst. Anschließend werden iterativ ähnliche Regionen zu größerenRegionen kombiniert [UGS13].Abbildung 2.11: Region Proposals werden mittels Selective Search generiert. 17



2 Theoretische GrundlagenAnschließend werden mittels CNNs Features auf diesen Regionen extrahiert und mittels ei-ner SVM [MW01] klassifiziert. Zuletzt wird die Größe der Bounding-Box mit einem linearenRegressionsmodell optimiert.Die Nachteile die sich aus dem R-CNN Modell ergeben sind eine lange Laufzeit: JedeRegion Proposal muss klassifiziert werden (durschnittlich ca. 2000). Somit sind auch keineEchtzeitvoraussagen möglich.Außerdem müssen drei unterschiedliche Modelle trainiert werden:1. Das CNN, welches die Features erkennt.2. Die SVM, die die Klasse des Objekts erkennt.3. Das Regressionsmodell, welches die Bounding-Box optimiert.Abbildung 2.12: Illustration des Aufbaus eines R-CNN ModellsFast R-CNN:
Fast R-CNN [Gir15] wurde vom selben Autor entwickelt, der auch schon das R-CNN ent-wickelte.Bei Fast R-CNNs werden zunächst mittels Selective Search Region Proposals erstellt.Anschließend wird das Eingabebild einmal durch ein CNN geschickt, welches Feature-Mapsgeneriert. Die Region Proposals werden daraufhin auf die Feature-Maps projiziert. DieseProjektionen, welche als Region of Interest (RoI) bezeichnet werden, laufen anschließend inein RoI-Pooling-Layer, dessen Ausgabe dann durch ein Fully-Connected-Layer läuft, welcheswiederum einen RoI-Feature-Vector erstellt. Dieser wird durch ein Softmaxlayer klassifiziert.Gleichzeitig werden die Koordinaten der Bounding-Boxen durch ein Regressions-Layer be-stimmt.Anstatt die Vielzahl an Region Proposals durch das CNN laufen zu lassen, wird dasCNN bei Fast R-CNN nur einmal eingesetzt, um die Feature-Maps zu erstellen.18



2.1 Neuronale NetzeAbbildung 2.13: Schematische Darstellung des Fast R-CNN ModellsIm Gegensatz zum R-CNN Modell wird alles in einem Netzwerk trainiert. Die Geschwin-digkeit des Modells wird durch die Erstellung der Region Proposals beschränkt, weshalbFast R-CNN weiterentwickelt wurde und Faster R-CNN entstand.Faster R-CNN:Faster R-CNN verzichtet im Gegensatz zu seinen Vorgängern auf die Selective Search, waszu einem weiteren Geschwindigkeitsanstieg verhilft. Wie auch bei Fast R-CNN durchläuftdas Eingabebild ein CNN, welches eine Feature-Map erstellt.Anschließend wird ein separates CNN genutzt (Region Proposal Network) um die RegionProposals vorauszusagen.Diese Region Proposals werden gleichermaßen auf die Feature-Maps projiziert und durch-laufen dann ebenfalls ein RoI-Pooling-Layer, dessen Ausgabe dann klassifiziert wird und indem die Bounding-Box Koordinaten bestimmt werden.Abbildung 2.14: Schematische Darstellung des Faster R-CNN Modells 19



2 Theoretische GrundlagenMask RCNN:Mask R-CNN [HGDG17] erweitert Faster R-CNN um eine pixelgenaue Klassifizierung(Image Segmentation).Das Faster R-CNN Modell wird um ein Fully Convolutional Network [LSD15] erweitert,um eine Mask-Segmentation Ausgabe zu generieren, welche für einzelne Pixel entscheidet,ob es zu einem Objekt gehört oder nicht (Binary Mask).Dieses Fully Convolutional Network [LSD15] läuft parallel zu der Klassifizierung und derRegression der Bounding-Box Koordinaten. Es erhält eine CNN Feature-Map als Eingabeund generiert daraus die Binary Mask als Ausgabe.Da die Generierung von der Maske aufgrund der Genauigkeit auf Pixelebene präzisersein muss als die Generierung von Bounding-Boxen, wurde das RoI-Pooling aus dem FasterR-CNN Modell durch das RoI-Align verbessert.Die Ungenauigkeit kommt zu Stande, da die Regions of Interest im Originalbild auf diekleineren Feature-Maps projiziert werden. Je nach Verhältnis der Dimensionen des Origi-nalbilds zu den kleineren Feature-Maps werden die in Pixel gemessenen Längen des Regionof Interest Fensters gerundet, sodass es zu geringen Ausrichtungsfehlern kommt.RoI-Align nutzt bilineare Interpolation [Smi81] statt zu runden, was zu einer präziserenAusrichtung des Region of Interest führt.Abbildung 2.15: Schematische Darstellung des Mask R-CNN Modells20



2.2 Prinzipien/Arten/Techniken der Bildannotation2.2 Prinzipien/Arten/Techniken der BildannotationFür die Trainingsphase des neuronalen Netzes bedarf es neben den Datensätzen, welchefür das Training genutzt werden, notwendigerweise auch die dazugehörigen Ground Truth-Label.Da die Problemstellung dieser Arbeit visuellen Charakters ist, besteht der Trainingsda-tensatz aus Bildern. Für die Erstellung von Ground Truth-Labeln gibt es unterschiedlicheAnnotationstypen, sowie Annotationstechniken. Im Folgenden werden die unterschiedlichenTypen erläutert, sowie deren Anwendungsfälle besprochen.2.2.1 BildannotationstypenEs gibt nach [CLO20] und [HB20] vier unterschiedliche Bildannotationstypen:Classification:Bei der Classification (Klassifizierung) wird dem Input als Ganzes eine Klasse zugewiesenoder eine Menge an Klassen. Es ist im Vergleich zu den anderen Bildannotationstypen dieundetaillierteste. Ziel ist es lediglich die Präsenz von Klassen vorauszusagen.Object Detection/Object Localization:Im Vergleich zum vorherigen Typen, werden bei der Object Detection, zusätzlich zur Er-kennung der auf dem Eingabebild vorhanden Klassen, eine Aussage zu ihrer Kardinalitätgetroffen. Des Weiteren werden Vorraussagen darüber getroffen, an welchen Positionen aufdem Eingabebild sich die klassifizierten Objekte befinden. Die Positionen werden mittelssogenannten Bounding-Boxen oder Centroids angegeben.Semantic Segmentation:Semantic Segmentation geht einen Schritt weiter und gibt für jeden Pixel eine Vorraussageseiner Klassenzugehörigkeit ab. Damit wird eine Voraussage über die Anwesenheit einerKlasse, sowie eine grobe Position, Größe und Form der Klasse möglich. Dabei wird in Kaufgenommen, dass keine Aussage über die Menge von Objekten einer Klasse getroffen werdenkann.Diese Art der Annotation ist von Vorteil, wenn Objekte gruppiert erkannt werden sollen,und die Anzahl der Instanzen nicht von Relevanz ist. 21



2 Theoretische GrundlagenAbbildung 2.16: Semantic Segmentation mit drei unterschiedlichen KlassenInstance Segmentation:Beim letzten Annotationstypen werden, wie auch bei der Object Detection jeder Instanzeiner Klasse, dessen Position sowie Klassenzugehörigkeit vorausgesagt. Somit kann eineAussage getroffen werden, wie viele Instanzen einer Klasse auf dem Eingabebild vorhandensind. Zusätzlich wird die Voraussage über Größe und Form der Instanz, durch die Zuordnungvon Pixeln zu einer Klasse, wie auch bei der Semantic Segmentation, möglich. InstanceSegmentation kann als eine Kombination aus Semantic Segmentation und Object Detectiongesehen werden. Abbildung 2.17: Annotationstypen im Vergleich22



2.3 Testmetriken2.2.2 BildannotationstechnikenBounding-Box:Wie der Name schon indiziert, werden bei Bounding-Boxen Objekte mittels Rechteckengelabelt. Genutzt wird die Bounding-Box in Fällen, in denen die Form der Objekte nichtvon Relevanz ist, sowie wenn Okklusion kein kritischer Faktor ist. Das dreidimensionaleGegenstück zu Bounding-Boxen sind Cuboids.Landmarking:Beim Landmarking werden Punkte in Objekte gesetzt, um die relative Anordnung vonBereichen innerhalb eines Objekts auszudrücken. Verwendet wird dies beispielsweise beider Erkennung von Gesichtsausdrücken oder bei der Analyse von Bewegungsabläufen desKörpers im Sport.Masking:Masking wird überall da verwendet, wo Annotation auf Pixelebene nötig ist, wie bei derImage und Semantic Segmentation.Polygon:Bei der Annotation mit Polygonen werden die Ränder eines Objekts markiert. Genutztwerden Polygone wenn Objekte eine unregelmäßige Form aufweisen und Bounding-Boxendie Instanzen somit zu ungenau repräsentieren.Polyline:Für den Bereich des autonomen Fahrens spielt die Wahrnehmung der Umwelt eine sehrwichtige Rolle [TLL21]. Die Erkennung von Fahrbahnmarkierungen ist ein bedeutsamerTeil dieser Wahrnehmung. Für die Annotation von Trainingsbildern, welche für Machine-Learning Modelle genutzt werden, die Fahrbahnmarkierungen erkennen sollen, werden Po-lylines genutzt. Polylines sind über miteinander verbundene Punkte definiert, die allerdingsim Gegensatz zum Polygonen keinen Zyklus bilden.Es gibt noch eine Reihe anderer Annotationstechniken, welche für spezielle Zwecke ge-nutzt werden. Im Rahmen dieser Arbeit werden aufgrund der Thematik allerdings nur dieBounding-Boxen sowie Polygone verwendet.2.3 TestmetrikenFür die Beurteilung der Modelle wird auf unterschiedliche Metriken zurückgegriffen. ImFolgenden werden die genutzen Metriken genannt und erläutert. 23



2 Theoretische Grundlagen2.3.1 LossDer loss ist ein Maß, welches die Fehlerhaftigkeit der Vorhersagen eines Modells beschreibt.Im Laufe des Trainings wird ein möglichst niedriger loss-Wert angestrebt.Mask R-CNN protokolliert automatisch im Trainingprozess den loss, der sich nachjeder Epoche ergibt. Diese können nach Beendigung eines Trainings mittels tensorboard1betrachtet werden.Der allgemeine loss setzt sich aus fünf unterschiedlichen loss-Werten zusammen. Zumeinen aus den zwei loss-Werten des Region Proposal Networks, dem rpn_bbox_loss unddem rpn_class_loss, und zum anderen aus mrcnn_class_loss, mrcnn_bbox_loss und
mrcnn_mask_loss[HGDG17].2.3.2 Precision, Recall & Mean Average PrecisionFür die Bewertung der Performanz von Klassifizierungsmodellen gibt es eine Vielzahl an Me-triken die verwendet werden können. Im Rahmen dieser Arbeit wird die Mean Average Preci-

sion verwendet. Diese berücksichtigt neben den vorausgesagten Klassen auch die Bounding-Box und die Maskierung. Die Mean Average Precision wird oft im Rahmen der Messungder Performanz von Objekterkennungsmodellen genutzt.Um die Mean Average Precision zu berechnen, müssen zunächst einige Begriffe für dieAnalyse einer binären Klassifikation definiert werden. Bei einer binären Klassifikation kanneine Klasse als die positive und die andere als die negative Klasse bezeichnet werden. Hatman beispielsweise ein Modell, welches Hunde und Katzen klassifizieren soll, wäre bei derFragestellung, ob es sich auf einem Bild um einen Hund handelt, die Klasse Hund diepositive und die Klasse Katze die negative. Die folgenden vier Kennzahlen [PNdS20] bezüg-lich der Vorhersage eines Modells sind für die weitere Analyse der Performanz von großerBedeutung:1. True Positives: Das Modell hat das Objekt als positive Klasse klassifiziert und eshandelt sich wirklich um ein Objekt der positiven Klasse.2. True Negatives: Objekte der negativen Klasse, die auch als negative klassifiziert wur-den fallen unter True Negatives.3. False Positives: Objekte der negativen Klasse, die als positiv klassifiziert wurden fallenunter False Positives.4. False Negatives: Objekte der positiven Klasse, die als negativ klassifiziert wurden fal-len unter False Negatives.
1Tensorboard, https://github.com/tensorflow/tensorboard24



2.3 TestmetrikenAbbildung 2.18: KlassifizierungskennzahlenDie Metriken Precision und Recall werden für binäre Klassifikationen genutzt um dieGüte des Modells zu messen. Um die Mean Average Precision für diese Arbeit nutzen zukönnen, muss das vorhandene Multiklassenproblem in mehrere binäre Klassifikationsproble-me unterteilt werden. Dies bedeutet, dass für jede Klasse ein Precision- und ein Recall-Wertberechnet wird. Dafür wird der OVR (One versus Rest) Ansatz genutzt. Jede Klasse nimmtdabei einmal die Rolle der positiven Klasse ein und alle anderen Klassen die Rolle der ne-gativen Klasse.Die Precision sagt aus, wie viele der als positiv klassifizierten Daten tatsächlich die positiveKlasse repräsentieren, also wie gut das Modell eine bestimmte Klasse vorhersagen kann.Der Wert kann interpretiert werden, als die Wahrscheinlichkeit richtig zu liegen, wenn eineKlasse vorhergesagt wird. Sie drückt sich aus als Verhältnis zwischen True Positives undder Summe von True Positives und False Positives:Precision =
TPTP + FP (2.7)Die zweite Metrik ist der Recall. Er beschreibt wie viele der tatsächlich positiven Klas-seninstanzen korrekt klassifiziert wurden. Der Wert gibt an, wie viel Prozent einer Klasseerkannt wurden. Für die Berechnung wird das Verhältnis zwischen den True Positives undder Summe der True Positives und False Negatives gebildet:Recall = TPTP + FN (2.8)Die beiden Metriken können in einer P ×R Kurve dargestellt werden, welche den Trade-Offzwischen beiden Metriken aufzeigt. Im Optimalfall sollte ein Modell möglichst alle Objekterichtig klassifizieren, was bedeutet, dass die Menge an FPs und FNs möglichst null sein soll.Ein möglichst hoher Flächeninhalt unter der P × R Kurve ist erstrebenswert. Die Flächeunter der Kurve wird als AP (Average Precision) bezeichnet. Sie wird nach [PNdS20] übli-cherweise mittels All-Point-Interpolation oder 11-Point-Interpolation berechnet, bei denender Durchschnitt der maximalen Precision-Werte an den jeweiligen Recall-Leveln bestimmt25



2 Theoretische Grundlagenwird.Für die 11-Point-Interpolation gilt:AP11 =
1
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∑
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Pinterp(R) (2.9)mit
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P (R̃) (2.12)Um nun die Mean Average Precision eines Modells zu bestimmen, wird der Durchschnittder Average Precision über alle Klassen berechnet:mAP =
1
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APi (2.13)Für die Berechnung der Mean Average Precision bedarf es der Einführung einer weiterenMetrik, der Intersection over Union (auch IoU). Die IoU ist eine Größe, welche die Überlap-pung zwischen vorausgesagter Bounding-Box und tatsächlicher Bounding-Box beschreibt.Je höher der Wert ist, desto genauer war die Voraussage.Der Recall und die Precision sind abhängig von einem IoU-Threshold, welcher ein Grenz-wert für die Klassifikation ist. Je nach Festlegung des Grenzwertes wird eine Voraussageals True Positive oder False Positive klassifiziert. Der Einfluss des IoU-Thresholds hat so-mit auch einen direkten Einfluss auf die Werte für Precision und Recall. Der Wert für diemAP kann je nach IoU-Threshold unterschiedlich ausfallen. mAP@0.5 beschreibt die MeanAverage Precision bei Verwendung eines IoU-Thresholds von 0,5. Eine weitere Variante desmAP ist die Bildung eines Durchschnittswerts. Der Wert für mAP@[.5:.95] wird berechnet,indem die Mean Average Precision für unterschiedliche IoU-Thresholds bestimmt wird unddazu dann das arithmetische Mittel gebildet wird. Es werden Grenzwerte in einem Intervallvon 0,5 bis 0,95 mit einer Schrittweite von 0,05 genutzt.26



2.3 TestmetrikenAbbildung 2.19: Intersection over UnionIn dieser Arbeit wird für die Bestimmung der Mean Average Precision, ein IoU-Thresholdvon 0,5 gewählt.Eine weitere Metrik die im späteren Verlauf dieser Arbeit für die Bewertung der Modellezur Hilfe gezogen wird, ist der F1-Score. Der F1-Score kombiniert ebenfalls die zwei bereitserläuterten Metriken Recall und Precision. Er bildet das harmonische Mittel beider Werte.Berechnet wird der F1-Score wie folgt:F1-Score = 2×
Precision×Recall

Precision+Recall
(2.14)Um einen hohen F1-Score zu erreichen müssen sowohl Recall als auch Precision einenhohen Wert erreichen. Der F1-Score reagiert sensitiver wenn einer der beiden Werte niedrigist. 27



2 Theoretische Grundlagen28



3 Konzept und ImplementierungDer Ablauf der Arbeit wird im Folgenden Schaubild dargestellt.Abbildung 3.1: Ablaufdiagramm dieser Masterthesis3.1 VorbetrachtungIm Folgenden Kapitel werden unterschiedliche Software und Tools aufgelistet, welche fürdie Umsetzung der Klassifikation benötigt werden.In dieser Arbeit wird Mask R-CNN zur Klassifikation verwendet. Da das Modell in dieKategorie Supervised Learning fällt, werden annotierte Trainingsdaten benötigt. Im Rah-men dieser Arbeit waren der Großteil der verwendeten Daten ohne Annotationen. Da dieseessentiell für den Trainingsprozess sind, bedarf es einer Anwendung, mit welcher Annota-tionen für die Trainingsdaten erstellt werden können.Es wurden 25 unterschiedliche Annotationstools anhand folgender Kriterien verglichen:Aktivitätsstatus, letztes Update, Videounterstützung, Annotationsarten, Automatisierungs-grad und Exportformate. Eine Übersicht aller Tools befindet sich im Anhang.Letztendlich wurde CVAT als geeigneter Kandidat gewählt. 29



3 Konzept und Implementierung3.2 Verwendete HardwareIn dieser Arbeit wird ein mit Windows 10 operierender Rechner verwendet. Er besitztfolgende Spezifikationen:1. CPU: Intel®Core™i5-6600 CPU @ 3.30Ghz 4-Kern Prozessor2. GPU: NVIDIA GeForce GTX 970 (4GB RAM)3. RAM: 8 GB3.3 Verwendete Software/Tools3.3.1 NVIDIA TreiberFür das Training eines künstlichen neuronalen Netzes werden viele Matrix-Operationendurchgeführt, welche parallelisierbar sind [FSH04]. Um die Parallelisierbarkeit des Trai-ningsprozesses nutzen zu können und die Berechnungen auf der Grafikkarte laufen zu lassen,bedarf es der Installation von NVIDIA CUDA und NVIDIA cuDNN, da der verwendeteRechner eine NVIDIA-Grafikkarte besitzt. Die Versionen müssen zum einen in Abhängigkeitmit der genutzten Tensorflow Version und zum anderen in Abhängigkeit der eingesetztenGrafikkarte gewählt werden.Für diese Arbeit wurde NVIDIA CUDA in der Version 10.0.130 verwendet, und NVIDIA

cuDNN in der Version 7.4.1.5.3.3.2 CVAT (Computer Vision Annotation Tool)CVAT ist das in dieser Arbeit verwendete Tool für die Annotation der Münzbilder. Eswird von Intel angeboten und ist sowohl als online, sowie als offline Version erhältlich.Die Verwendung ist kostenlos und die Anwendung ist Open Source. Neben der Annotationvon Bildern ist ebenfalls die Annotation von Videomaterial möglich. CVAT unterstütztdie Annotation für verschiedenste Supervised Machine Learning Anwendungen wie zumBeispiel Object Detection, Image Classification und Image Segmentation.Die Anwendung verfügt über eine Reihe von unterstützenden Funktionen, wie zum Bei-spiel eine semi-automatische Annotation mittels Deep-Learning Modellen. Es werden diver-se Exportformate unterstützt.30



3.3 Verwendete Software/ToolsAbbildung 3.2: Verschiedene Automatisierungsgrade der Annotation3.3.3 DockerDocker ist eine Anwendung zur Containerisierung von Anwendungen, welche für diese Ar-beit genutzt wurde, um das erstellte Machine Learning Modell zur Verfügung zu stellen.Docker bietet den Vorteil, dass Software auf verschiedenen Host-Systemen laufen kann,ohne dass viele Anpassungen vorgenommen werden müssen. Zunächst wird ein Docker-Image erstellt, welches die Anwendung oder Software beinhaltet, die ausgeführt werdensoll. Beim ausführen der Docker-Images werden sogenannte Docker-Container erstellt, indenen die Anwendung dann ausgeführt wird. Durch die Container soll sichergestellt werden,dass die Anwendung auf jedem Rechner oder Server uniform läuft und das gleiche Ergebnisliefert. Abbildung 3.3: Mehrere Docker-Container auf einem Host-SystemAnzumerken ist, dass der Docker-Container zum Zeitpunkt dieser Arbeit nicht auf Rech-nern läuft die Apples M1 Chip nutzen. Offen ist, ob diese technische Einschränkung inZukunft behoben wird. 31



3 Konzept und Implementierung3.3.4 TensorflowTensorflow ist ein Machine Learning Framework welches von Google entwickelt wird [MAP+15].Es steht unter der Apache-2.0-Open-Source-Lizenz.Namensgebend für das Framework sind die sogenannten Tensoren. Tensoren sind mult-idimensionale Arrays.In dieser Arbeit wird die Version 1.14.0 verwendet. Diese gibt es sowohl als CPU, alsauch als GPU Variante. Bei entsprechend kompatibler Grafikkarte kann durch Verwendungder GPU-Version die Berechnungszeit deutlich verkürzt werden. An dem in dieser Arbeitverwendeten Rechner konnte ein Geschwindigkeitsunterschied vom Faktor zwölf erzielt wer-den.3.3.5 KerasKeras [Co15] ist eine in Python geschriebene Open-Source Bibliothek für Deep-Learning.Keras bietet Schnittstellen zu unterschiedlichen Machine Learning Frameworks, darunter
Tensorflow, Microsoft Cognitive Toolkit und Theano. Seit der Tensorflow Version 1.4, ist esauch Bestandteil des Tensorflow Frameworks.Keras besitzt ein höheres Level an Abstraktion, was eine einfachere Entwicklung von Ma-chine Learning Anwendungen ermöglichen soll. Machine Learning Modelle können einfachdurch Funktionen und Angaben unterschiedlicher Parameter des gewünschten Netzwerksgeneriert werden.3.3.6 Mask R-CNNIm Rahmen dieser Arbeit wird eine Mask R-CNN Implementierung von [Abd17] verwendet.Diese nutzt Keras und TensorFlow und baut auf einem ResNet101 [HZRS15] und einemFPN [LDG+16] auf.Die Wahl fiel auf Mask R-CNN als Framework, da es eines der wenigen Computer Visi-on Frameworks ist, das mit Trainingsdaten arbeitet, welche wahlweise mit Bounding-Boxenoder Polygonen annotiert wurden. Außerdem bietet Mask R-CNN neben der Objekterken-nung zusätzlich eine Instanzsegmentierung an.3.4 ImplementierungIm Folgenden wird darauf eingegangen mit welchen Daten gearbeitet wurde, wie dieseDaten annotiert wurden, sowie mit welchen unterschiedlichen Konfigurationen das MachineLearning Modell trainiert wurde. Alle Modelle werden auf vortrainierten Gewichten des MS

COCO Datensatzes [LMB+14] trainiert.32



3.4 ImplementierungUm ein Proof of Concept zu erstellen, welches eine Eignung vom Mask R-CNN Frame-work für die Motiverkennung auf antiken Münzen prüft, wurden in einem iterativen Prozess,unterschiedliche Modelle erstellt, die eine Eignung sukzessiv testen.Im Folgenden werden die fünf wesentlichen Iterationen benannt, um auch in den späterenKapiteln die Modelle indizieren zu können. Im anschließenden Kapitel wird dann genauerauf den verwendeten Datensatz eingegangen.a.) Um einen ersten Eindruck der Eignung des Frameworks zur Erkennung von Motivenauf antiken Münzen zu bekommen, wurden aus den Datenbanken Motive rausgefiltertauf denen Tiere zu sehen sind. Die andere Kategorie Objekte wurde zunächst nichtbetrachtet, da diese meist nur einen kleineren Teil eines Gesamtmotivs ausmachten,weshalb die Schwierigkeit der Erkennung des Objekts als höher eingestuft wird. Eswurden drei Tiere gewählt, die aus menschlicher und subjektiver Sicht unterschiedlichschwer zu Klassifizieren sind.Des Weiteren wurden zwei Modelle mit denselben Trainingsbildern trainiert, welcheallerdings in einem Fall polygonal und im anderen Fall mit Bounding-Boxen annotiertwurden. Es sollte dadurch die Performanz beider Annotationsarten direkt evaluiertwerden.b.) In der nächsten Iteration wurde die Komplexität erhöht und es wurde geprüft, ob dasModell in der Lage ist, unterschiedliche Haltungen einer Person zu erkennen. Die Hal-tung einer Person wurde in drei Kategorien unterteilt: stehend, sitzend und liegend.Die Kategorie liegend konnte mangels Daten nicht berücksichtigt werden, weshalb dasModell nur auf die ersten zwei Kategorien trainiert wurde.c.) Die nächste Iteration diente dazu sich ein Bild darüber zu machen, ob das Modell inder Lage ist Portraits zu unterscheiden, welche nach links, nach rechts oder nach vorneschauen.d.) Ab der vierten Iteration lag der Fokus darauf, Daten zu betrachten die von einer Münz-stätte stammen. Es wurden Klassen gewählt, von denen möglichst viele Bilder im Da-tensatz enthalten waren. Ziel war es möglichst viele Klassen erkennen zu können.Im zweiten Schritt wurde für jede Klasse die Menge an Trainingsbildern beschränkt. Eswurde daraufhin die Performanz mit dem Modell verglichen, bei dem alle vorhandenenBilder verwendet wurden und keinerlei Beschränkung des Trainingsdatensatzes vorlag.e.) In der letzten Iteration wurden für den Trainingsprozess Bilder einer weiteren Münzstät-te verwendet, die ebenfalls viele Trainingsdaten enthielt. Die Menge an zu erkennendenKlassen wurde in dem Modell weiter erhöht.Es wurde zudem geprüft, ob Synergien zu Motiven anderer Münzstätten existieren, also33



3 Konzept und Implementierungob Motive anderer Münzstätten auch erkannt werden, obgleich das Modell nicht mitdiesen trainiert wurde.3.4.1 Erhebung und Wahl der DatenDie Daten mit denen in dieser Arbeit gearbeitet wird, stammen aus diversen Quellen.Zum einen wurden unterschiedliche Münzen aus dem Webportal Corpus Nummorum1 ver-wendet, welche mittels eines Skripts in Kombination mit einer RDF-Datenbank und einerSQL-Datenbank bezogen wurden, welche von Dr. Karsten Tolle zur Verfügung gestellt wur-den. Des Weiteren wurden Münzbilder von Sebastian Gampe zur Verfügung gestellt. Dieseenthielten zum einen Münzen aus unterschiedlichen Münzstätten und zum anderen Münzenmit Portraits und ihre dazugehörigen Annotationen im XML-Format.Mittels eines Python-Skripts wurden aus den Münz-IDs in der Datenbank URIs generiertmithilfe derer die Münzbilder heruntergeladen wurden.Abbildung 3.4: Erhebung der DatenIm Folgenden werden die Begriffe Münzdesign und Motiv im Rahmen dieser Arbeitgenauer definiert.Als Münzdesign wird die Prägung einer Seite einer Münze definiert (die komplette visu-elle Sicht einer Münzseite).Als Motiv wird ein Bestandteil eines Münzdesigns definiert. Wenn beispielsweise aufeiner Münze zwei unterschiedliche Tiere geprägt sind, besteht das Münzdesign aus zweiunterschiedlichen Motiven des jeweiligen Tieres.Die Daten, welche für die vorher erwähnten Iterationen verwendet wurden, sahen wiefolgt aus:
1Corpus Nummorum, https://www.corpus-nummorum.eu/, besucht am 05.11.202234



3.4 Implementierunga.) Nachstehend sind die aus der Datenbank enthaltenen Motive aufgelistet:Tier AnzahlHorse 797Eagle 775Serpent 751Lion 652Griffin 490Bull 314Tunny 308Ram 258Goat 255Dolphin 248Tabelle 3.1: Die zehn häufigsten Tiere, die im Webportal Corpus Nummorum aufgelistet sind.Auch wenn die Menge an Trainingsdaten einen wichtigen Faktor für die Performanzeines Machine Learning Modells darstellt, wurden die Klassen, welche für das Trainingdes ersten Modells gewählt wurden, auch anhand des Schwierigkeitsgrads ihrer Identi-fikation aus menschlicher Sicht ausgewählt.Es wurden hierfür drei unterschiedliche Schwierigkeitsklassen definiert, welche durchjeweils eine Klasse an Motiven aus dem Datensatz repräsentiert wurden.1. Einfach identifizierbare Tiere: Unter diese Kategorie fallen Tiermotive, derenDarstellung sich über alle Münzen hinweg stark ähneln. Es gibt wenig bis keineVarianten der Motive. Ihre Größe sowie Position auf der Münze unterscheidet sichkaum.Das Motiv des Greifs wurde für diese Kategorie gewählt.2. Schwer identifizierbare Tiere: Unter diesen Kategorien finden sich Motive, de-ren Darstellung sich auf unterschiedlichen Münzen teilweise stark unterschieden.Des Weiteren treten die Motive teilweise mit anderen Motiven zusammen auf ei-nem Münzdesign auf und überlappen sich zum Teil.Das Motiv der Schlange wurde für diese Kategorie gewählt.3. Tiere mit teils schwer und teils einfach identifizierbaren Motiven: Die letz-te Kategorie ist eine Kombination aus beiden zuvor genannten Kategorien. Es existie-ren Motive die sich stark ähneln und ohne andere Motive auf einer Münze auftreten,aber auch Motive die in anderen Motiven stecken oder auch in mehreren Variantenvorhanden sind.Die letzte Kategorie wird durch das Motiv des Löwen repräsentiert.Die Datenbank enthält sowohl Münzen aus Metall als auch Gipsabdrücke unterschied-35



3 Konzept und Implementierunglicher Münzen. Für das Training der Modelle wurden sowohl Gipsabdrücke als auchMünzen aus Metall berücksichtigt.Zunächst wurden pro Kategorie 100 Bilder ausgewählt, die jeweils im Verhältnis 6:2:2in Trainings-, Validierungs-, und Testdatenset eingeteilt wurden.b.) Im zweiten Experiment wurde getestet, ob das Modell in der Lage ist eine sitzendePerson von einer stehenden zu unterscheiden.Training Validation TestStanding 104 51 45Sitting 60 30 34Tabelle 3.2: Datensatz der stehenden und sitzenden Personc.) Für das nächste Experiment wurden Bilder von Münzen mit Portraits samt Annotationvon Sebastian Gampe zur Verfügung gestellt. Die Annotationen lagen im XML-Formatvor. Dabei hatte jedes Bild eine dedizierte Annotationsdatei. Für das Mask R-CNNFramework müssen alle Annotationen in einer JSON-Datei gesammelt werden.Des Weiteren musste die Angabe der Bounding-Box konvertiert werden. Im bereitge-stellten Format ist die Bounding-Box über zwei diagonal zueinander liegende Punkteder Bounding-Box definiert. Im COCO-Format wird die Bounding-Box über die Ko-ordinate der linken oberen Ecke der Bounding-Box, sowie über ihre Höhe und Breitedefiniert. Für die Konvertierung wurde ein Python-Skript erstellt, welches diese Aufga-be automatisiert. Es musste allerdings noch zusätzlich die Blickrichtung des Portraitsmanuell angegeben werden.Training Validation TestLinks 171 56 56Rechts 19 6 6Frontal 4 2 0Tabelle 3.3: Datensatz mit drei unterschiedlichen Portraitartend.) Für das vierte Experiment wurden ebenfalls von Sebastian Gampe zur Verfügung ge-stellte Daten verwendet. Diese sind nach 120 unterschiedlichen Münzstätten aufgeteilt.Es wurde Pergamon gewählt, da diese Münzstätte die größte Anzahl an Münzbildernaufweist. Innerhalb des Datensatzes wurden dann wiederum diejenigen Klassen ausge-wählt, welche innerhalb des Datensatzes ebenfalls die meisten Bilder vorweisen konnten.Die Klassen sind in dem Fall: Head, Owl, Serpent, Serpent-Box und Sitting Person.Es wurden mit den Klassen zwei unterschiedliche Modelle trainiert. Eines welches mit36



3.4 Implementierungallen Bildern aller betrachteten Klassen trainiert wurde und eines welches mit jeweils 30Bildern pro Klasse trainiert wurde. Anzumerken ist, dass die Bilder dieses Datensatzesimmer zwei Bilder einer Münze enthalten (Vorder- und Rückseite). Aufgrund dessenwar es auch nicht vermeidbar, dass die Klasse Head mehr Klasseninstanzen im Trai-ningsdatensatz enthielt als die anderen Klassen. Auf den Münzen mit dem Motiv Owlund Sitting Person auf der Rückseite war immer jeweils ein Motiv der Klasse Head.Training Validation TestHead 300 100 100Owl 90 30 30Serpent 180 60 60Serpent-Box 180 60 60Sitting-Person 222 74 74Tabelle 3.4: Datensatz aus der Münzstätte PergamonTraining Validation TestHead 60 20 20Owl 30 10 10Serpent 30 10 10Serpent-Box 30 10 10Sitting-Person 30 10 10Tabelle 3.5: Limitierter Datensatze.) Im letzten Experiment wurden Bilder einer weiteren Münzstätte verwendet. Es wurdenBilder der Münzstätte Perinthos gewählt. Trainiert wurden 13 Klassen mit jeweils 20Bildern. Es wurden vier Klassen paarweise zusammengefasst.Zum einen wurde die Klasse Bull mit der Klasse des mythologischen Apis unter derKlasse Bull zusammengefasst. Apis war ein heiliger Stier, weshalb die Motive folglichstark dem Motiv des Stiers ähneln. Sowohl der Kopf mit den beiden Hörnern als auchder Körper, welcher auf manchen Münzen abgebildet ist, sind Merkmale anhand dererdie beiden Klassen kaum zu unterscheiden sind.Die anderen zwei Klassen die zusammengefasst worden sind, sind Quadriga und Biga,welche zur Klasse Quadriga zusammengefasst wurden. Beides sind zweirädrige Streit-wägen, welche in dem Fall der Biga von zwei und im Fall der Quadriga von vier ne-beneinander gehenden Zugtieren gezogen werden. Die Unterscheidung beider Klassenanhand der Anzahl der Zugpferde gelang in ersten Experimenten nicht zuverlässig. MitHinblick auf das Ziel, die Unterscheidung nicht zu feingranular zu gestalten, wurdenbeide Klassen zu einer zusammengefasst.Alle Daten wurden händisch sortiert und ausgewählt. 37



3 Konzept und ImplementierungTraining Validation TestHead 230 6 6Apis/Bull 20 6 6Quadriga/Biga 20 6 6Double Horse 20 6 6Club 20 6 6Laurel Wreath 20 6 6Podium 20 6 6Price Crown 20 6 6Ship 20 6 6Sitting Person 20 6 6Standing Person 20 6 6Table 20 6 6Pot 20 6 6Tabelle 3.6: Datensatz aus der Münzstätte Perinthos38



3.4 Implementierung3.4.2 AnnotationDie Annotation der Münzen wurde mit CVAT durchgeführt. CVAT bietet eine Vielzahl anExportformaten, unter anderem die gängigsten: Pascal VOC, COCO, VGG und YOLO.Für diese Arbeit wurde als Exportformat COCO 1.0 gewählt. Das Exportformat nutzt dasJSON-Dateiformat und ist wie folgt strukturiert:
1 {
2 "categories": [
3 {
4 "id": ,
5 "name": "",
6 "supercategory": ""
7 },
8 ],
9 "images": [

10 {
11 "id": ,
12 "width": ,
13 "height":,
14 "file_name": "",
15 }
16 ],
17 "annotations": [
18 {
19 "id": ,
20 "image_id": ,
21 "category_id": ,
22 "segmentation": [
23 [Koordinaten der Maskierungspunkte
24 ...
25 ]
26 ],
27 "bbox": [minimal Koordinate, Höhe, Breite der Bounding -Box
28 ],
29 }
30 ]
31 }Dabei ist anzumerken, dass in dem JSON-File noch weitere Meta-Daten wie beispielsweisedie Lizenz, der Urheber und sonstige Angaben zu finden sind. Zur Veranschaulichung wur-den in dem obigen Schaubild nur die für die Annotation relevanten Daten aufgeführt.Es wurden zwei Annotationsarten verwendet. Zum einen die Bounding-Box, die von vie-len Bilderkennungs Frameworks wie zum Beispiel Yolo [RDGF15] verwendet wird. Zumanderen wurden die Bilder polygonal annotiert.Aufgrund der im Vergleich zu Bounding-Boxen höheren Komplexität der Polygone, istdiese Annotationsart deutlich aufwendiger zu erstellen. Allerdings bilden die Polygone dietatsächlichen Motive auf den Münzen detailierter und formgetreuer ab. Bei vorhandener po-39



3 Konzept und Implementierunglygonaler Annotation, bedarf es keines zusätzlichen manuellen Aufwands für die Bounding-Box Annotation, da sich das COCO-Exportformat die vier Bounding-Box Koordinaten ausden Maxima und Minima der Koordinaten des Polygons generiert. Ob sich dadurch einebessere Performanz in Hinblick auf die korrekte Erkennung der Motive ergibt, wird in denfolgenden Kapiteln evaluiert.Die Annotation der gesammelten Bilder war ein sehr großer und zeitaufwändiger Teildieser Arbeit. Es wurden insgesamt 2801 Bilder annotiert, was ca. 46 Stunden Arbeitsauf-wand entspricht (bei optimistischer Einschätzung von einer Minute Bearbeitungszeit proMotiv).3.4.3 Mask R-CNNDie Implementierung des Frameworks orientiert sich an den Arbeiten von [Sha20] und[Sin22]. Anpassungen bedarf es hinsichtlich der Anzahl, sowie Entität der in dieser Arbeit zuerkennenden Klassen. Des Weiteren bedarf es einer Anpassung des Einlesens der Inputdaten,welche dem Framework übergeben werden. Beide zuvor genannten Arbeiten nutzten dasVIA (VGG Image Annotator) Format, wohingegen in dieser Arbeit das COCO-Formatverwendet wird, was eine Anpassung des Codes nötig macht.Die Modelle in dieser Arbeit basieren alle auf einem bereits vortrainierten Netz. Dieseswurde auf dem COCO-Datensatz vortrainiert. Jedes Modell was im Rahmen dieser Arbeittrainiert wird, nutzt somit das vortrainierte Netz, was Trainingsiterationen spart. Dies wirdauch als Transfer learning [ZQD+21] bezeichnet. Bereits erlernte Muster können angewendetwerden, ohne dass diese nochmals trainiert werden müssen.Die Hyperparameter, welche für das Training der Modelle genutzt wurden, werden nach-folgend aufgelistet:1. Epochs: Die Zahl der Trainingsdurchläufe wurde im Rahmen dieser Arbeit variiertund getestet. Letztlich wurde für das Training des letzten Modells eine Epochenzahlvon 30 als geeignet bewertet.2. Batchsize: Die Größe der Batches ist durch den Speicher der Grafikkarte limitiert.Da in dieser Arbeit der Fokus nicht auf dem Hyperparameterttuning liegt, wurde sichfür das Stochastic Gradient Descent-Verfahren entschieden, bei welchem die Batch-size auf eins festgelegt ist.3. Lernverfahren: Das Framework nutzt als Lernverfahren Stochastic Gradient De-scent. Das herkömmliche Gradient Descent-Verfahren, welches im zweiten Kapitelerläutert wurde, verwendet alle Datenpunkte eines Trainingsdatensatzes, um die Ge-wichte des Netzes anzupassen. Dies ist bei großen Datensätzen sehr rechenaufwändig.Im Gegensatz dazu, wird bei Stochastic Gradient Descent in jeder Iteration stetsein Datenpunkt betrachtet und die Gewichte anhand des Datenpunktes angepasst.40



3.4 ImplementierungEs wurde die vom Framework standardmäßig gesetzte Lernrate von 0,001 übernom-men. Im Paper [HGDG17] wurde eine Lernrate von 0,02 verwendet, was aber in derImplementierung mit Tensorflow zu Problemen führte.4. Kostenfunktion: Es werden unterschiedliche Kostenfunktionen in dem Frameworkverwendet. Für die Erkennung der Maske wird Binary Crossentropy verwendet, dadie Erkennung der Maske ein binäres Klassifikationsproblem ist. Es muss entschiedenwerden, ob ein Pixel zur Maske gehört oder nicht.Für die Erkennung der Klassen wird Sparse Categorial Crossentropy verwendet. DerUnterschied zum herkömmlichen Categorial Crossentropy besteht lediglich in derAbbildung der Klassenlabel. Sparse Categorial Crossentropy bildet die Klassen aufInteger-Werte ab, während Categorial Crossentropy die One-Hot-Kodierung nutzt,um die Klassen abzubilden.Es wurden in dieser Arbeit abseits der Hyperparameter, eine Reihe von Konfiguratio-nen des Modells trainiert und dessen Ergebnisse evaluiert. Zunächst wurde die Performanzgetestet in Hinblick auf polygonaler und Bounding-Box Annotation.In der nächsten Versuchsreihe wurde die Performanz der Modelle anhand der Datenmengenverglichen, mit denen sie trainiert wurden.In der letzten Versuchsreihe wurden dann mehr Klassen hinzugenommen, auf denen dasNetzwerk trainiert wird. Statt auf drei Klassen wurde das Modell auf 13 Klassen trainiert.41



3 Konzept und Implementierung42



4 Evaluation und Resultate4.1 TestergebnisseIm Folgenden werden die Ergebnisse der einzelnen Versuchsreihen aufgelistet. Es werdendie jeweiligen loss-Werte der Modelle aufgezeigt, sowie deren Mean Average Precision.a.) Für den Vergleich des Modells, welches mit Bounding-Boxen trainiert wurde und demModell, welches mit Polygonen trainiert wurde, wird zunächst der loss beider Modelleverglichen. Wie bereits in Kapitel 2.3.1 erwähnt, setzt sich der loss aus der Summevon fünf verschiedenen loss-Werten zusammen.Da für die Annotation mittels Bounding-Boxen die Maskierung keine Rolle spielt,wird diese Metrik für den Vergleich der loss-Werte nicht berücksichtigt und vomGesamt-loss subtrahiert.Folgender Graph zeigt die loss-Werte beider Modelle im Verlauf von 15 Trainigsepo-chen auf: Abbildung 4.1: Loss per Epoch in Versuch a.)Nach 15 Epochen weißt das Modell, welches mit Polygon-Annotation trainiert wurdeeinen loss-Wert von 0,29 auf, während das Modell, das mit Bounding-Box Annotationtrainiert wurde einen loss-Wert von 0,38 aufweist. Im Verlauf der Epochen erkenntman, dass das Modell, welches die Polygon-Annotation verwendete, ab der zweitenEpoche stets bessere loss-Werte erzielt. 43



4 Evaluation und ResultateAuf dem Testset erreicht das Modell mit Bounding-Box Annotation ein mAP@0.5 von0,44 und das Modell mit Polygon-Annotation einen mAP@0.5 Wert von 0,40.loss mAP@0.5Bounding-Box 0,38 0,40Polygon 0,29 0,44Tabelle 4.1: Loss und mAP Werte über 15 EpochenBeide Metriken zeigen eine Indikation dahingehend, dass das Modell mit Polygon-Annotation etwas besser abschneidet.Betrachtet man die Klassifizierungsergebnisse der einzelnen Klassen des Polygon-Modellsgenauer, haben sich die Erwartungen der Klassen hinsichtlich ihrer Komplexität bewahr-heitet. Polygon - Modell Versuch a)Precision Recall F1-Score Support25Griffin 0,54 0,95 0,69 20Serpent 0,50 0,18 0,27 22Lion 0,39 0,41 0,40 22Tabelle 4.2: Precision, Recall und F1-Score der einzelnen Klassen bei 60 TestbildernDie Tabelle 4.2 zeigt, dass die Klasse Griffin in allen drei Metriken (Precision, Recallund F1-Score) besser abgeschnitten hat, als die anderen Klassen. Somit deckt sich dasErgebnis des Modells mit der subjektiven Einschätzung, dass der Greif aus menschlicherSicht einfacher zu klassifizieren ist als die anderen beiden Klassen.Der sehr hohe Recall-Score zeigt, dass das Modell sehr gut darin war alle Greifmotivezu erkennen. Der deutlich niedrigere Precision-Score deutet an, dass das Modell aller-dings dazu tendiert viele Motive der Klasse Griffin zuzuordnen, die ein anderes Motiventhalten.Der sehr niedrige Recall-Score der Klasse Serpent zeigt deutlich, dass das ModellSchwierigkeiten hat das Motiv zu erkennen. Dies deckt sich auch mit der anfänglichenEinschätzung.Abb 4.2 macht deutlich, wieso das Modell Probleme mit der Erkennung der Klasse
Serpent haben könnte. Das Motiv in (a) auf Abb 4.2 wurde nicht erkannt, war aberauch deutlich komplexer als das Motiv in (b) welches klassifiziert werden konnte. DieSchlange auf Motiv (a) umwindet eine Person und wird teilweise von ihrer Hand bedeckt,während die Schlange in (b) als einziges Motiv deutlich erkennbar und größer auf derMünze abgebildet ist.44



4.1 Testergebnisse
(a) CN Coin 14499 (b) CN Coin 5095Abbildung 4.2: Im Gegensatz zur Münze (a), auf dem kein Motiv entdeckt wurde, wurde dieSchlange auf Münze (b) korrekt klassifiziert, auch wenn die Maske das Motivnicht optimal abdeckt.Die Klasse Lion befindet sich von der Erkennungsgüte wie erwartet, zwischen den be-reits genannten Klassen.
(a) CN Coin 7451 (b) CN Coin 39638Abbildung 4.3: Zwei unterschiedliche Motive des LöwenAbb 4.3 zeigt zwei verschiedene Darstellungsformen des Löwen, die jeweils erkannt wur-den. Beide Motive sind allerdings im Vergleich zu den Schlangenmotiven auch wenigerkomplex. Beide Münzen enthalten nur ein Motiv ohne sich mit einem zweiten zu kreu-zen.b.) Der nächste Versuch sollte zeigen wie gut das Modell eine stehende von einer sitzendenPerson unterscheiden kann. Da der vorherige Versuch bereits zeigte, dass die polygonaleAnnotation etwas besser abschneidet, wurde als Annotationsart der in dem Versuchgenutzten Münzen ebenfalls die polygonale Annotation verwendet. 45



4 Evaluation und ResultateAbbildung 4.4: Vergleich der Modelle aus Versuchsreihe a.) und b.)loss mAP@0.5Versuch a 0,81 0,44Versuch b 0,57 0,5Tabelle 4.3: loss und mAP Werte der Modelle a.) und b.)Der loss-Wert des Polygon-Modells stimmt nicht mit der Angabe der Tabelle in a.)überein, da zum einen der Mask-loss mit einberechnet wurde und zum anderen der
loss-Wert beider Versuche bei der 10. Epoche betrachtet wurde, weshalb der Wertebenfalls etwas höher liegt im Vergleich zum vorherigen Versuch.Modell Versuch b.)Precision Recall F1-Score SupportStanding-Person 0,92 0,79 0,85 56Sitting-Person 0,68 0,88 0,77 32Tabelle 4.4: Precision, Recall und F1-Score der beiden Klassen Standing Person und Sitting

Person.Betrachtet man die Precision- und Recall-Werte, sieht man ein ausgeglicheneres Ver-hältnis als im vorherigen Versuch. Der F1-Score ist auch in beiden Fällen höher als beiden Klassen im vorherigen Modell.Dies könnte aber auch mit zwei Tatsachen zusammenhängen. Erstens existiert in dieserVersuchsreihe eine Klasse weniger, welche das Modell erkennen muss. Dadurch reduziertsich die Komplexität des Klassifikationsproblems.Zweitens unterscheiden sich die Motive auch markant an der Form und Position derBeine. Außerdem enthielt der Datensatz kaum Motive einer Klasse die sich signifikant46



4.1 Testergebnissevoneinander unterschieden haben, wie es beispielsweise bei der Klasse Lion der Fallwar.
(a) CN Coin 5843 (b) CN Coin 9796Abbildung 4.5: Beispiele der Klassen Sitting-Person und Standing-PersonAuffällig war in dieser Versuchsreihe, dass die Beine der Motive mit der sitzenden Per-son oft falsch maskiert wurden. Auf vielen Bildern sitzt die Person auf einem Stuhl,dessen Stuhlbeine man auf der Münze auch sehen kann. In manchen Bildern, wie auchin Abb 4.5 Bild (b), wurde eins der Stuhlbeine fälschlicherweise als Bein der Personmaskiert.Alles in Allem war sowohl die Klassifizierung als auch die Maskierung dennoch zufrie-denstellend.c.) Im nächsten Versuch wurde geprüft, ob es möglich ist ein Modell zu trainieren, wel-ches gegebenenfalls die Blickrichtung von Portraits erkennen kann. Zwar gelang in denmeisten Fällen eine Klassifizierung der Portraits, allerdings wurden alle Portraits stetsals nach rechts blickend klassifiziert. Dies ist wahrscheinlich dem geschuldet, dass derTrainingsdatensatz zum einen sehr klein und zum anderen stark unbalanciert ist unddeutlich mehr Portraits vorhanden sind, die nach rechts blicken. Aufgrund des schlech-ten Ergebnisses werden im Folgenden nur die Klassifizierungsergebnisse betrachtet. Aufeine genauere Betrachtung des loss und mAP wird verzichtet.Modell Versuch b)Precision Recall F1-Score ScoreLeft 0,00 0,00 0,00 9Right 0,89 1.00 0,94 85Front 0,00 0,00 0,00 2Tabelle 4.5: Precision, Recall und F1-Score der Klassen Left, Right und Front.Der hohe Recall-Wert von 1,00 für die Klasse Right kommt dadurch zustande, dass dasModell stets die Klasse Right vorraussagt. Somit erkennt sie automatisch alle Instanzendieser Klasse. Allerdings werden die anderen Klassen nicht klassifiziert, wodurch dieMetrik nicht aussagekräftig ist. 47



4 Evaluation und Resultated.) Versuch d.) besteht aus mehreren Modellen, deren Performanz direkt miteinander vergli-chen werden. Alle Modelle wurden mit Münzen aus der Münzstätte Pergamon trainiertund sind auf die Klassifikation von fünf unterschiedlichen Klassen ausgelegt.Es wurde ein Modell in dem Versuch als Referenz gewählt. Dieses Modell wurde mitallen verfügbaren Bildern in 10 Epochen trainiert. Die Menge an Epochen wurde anhanddessen ausgewählt, dass der loss sich nach 10 Epochen nicht mehr sonderlich verbesserthat.Das zuerst verglichene Modell wurde hinsichtlich der Trainingsdaten beschränkt, welcheauf 30 Bilder pro Klasse limitiert wurde.Abbildung 4.6: Loss per Epoch Versuch d.)Nun wurden die Anzahl der Epochen sukzessiv erhöht bis der loss der Modelle sichanglich. Dies wurde nach 30 Epochen erreicht.Abbildung 4.7: Loss zu unterschiedlichen Epochen48



4.1 TestergebnisseEpochen 10 20 30loss-Modell d.) 0,57 0,34 0,29loss-Referenzmodell 0,31Tabelle 4.6: loss-Werte an unterschiedlichen EpochenZwecks des Annotationsaufwands wurde ein weiteres Modell erstellt und verglichen. Beidem Modell wurde die Menge der Trainingsdaten weiter auf 20 restriktiert, und in 30Epochen trainiert. Da beide Modelle anhand der Metriken ähnliche Werte zeigten, wur-de die Menge an Trainingsbildern und die Anzahl an Trainingsepochen für die nächsteVersuchsreihe als Referenzwerte genommen.Modell loss mAP@0,530 Bilder 0,29 0,6820 Bilder 0,34 0,65Tabelle 4.7: loss-Werte bei unterschiedlicher Anzahl an TrainingsbildernAbbildung 4.8: Loss bei 30 Epochen und unterschiedlicher Menge an TrainingsdatenDa gezeigt wurde, dass das Modell auch mit weniger Trainingsbildern scheinbar einehinreichende Performanz zeigt, wurden für das Testen des Modells vier weitere Klas-sen mit jeweils 20 Trainingsbildern in den Trainingsdatensatz aufgenommen. Es solltenzusätzlich die Klassen Eagle, Podium, Bull und Bow klassifiziert werden. 49



4 Evaluation und Resultate Modell Versuch d.) mit 9 KlassenPrecision Recall F1-Score ScoreSitting-Person 1,00 0,90 0,95 10Head 0,76 1,00 0,86 47Serpentbox 1,00 1,00 1,00 10Owl 1,00 0,90 0,95 10Serpents 0,83 1,00 0,91 10Eagle 1,00 0,88 0,93 8Podium 0,91 0,50 0,65 20Bull 0,78 0,37 0,50 19Bow 0,73 0,73 0,73 11Tabelle 4.8: Precision, Recall und F1-Score der 9 Klassen die aus dem Datensatz der MünzstättePergamon stammen.Im Folgenden wird auf die wichtigsten Erkenntnisse aus dem Test des vierten Mo-dells eingegangen. Wie auch in dem vorherigen Versuch, schneiden die Klassen Sitting

Person und Head gut ab. Beide erhielten in dem Test einen F1-Score von über 80Prozent. Positiv hervorzuheben ist, dass das Modell auch Motive auf Gipsabdrückenerkannt hat, von denen ein Teil abgebrochen ist.Abbildung 4.9: cnt-coin-39983-p-rez-CN12525In Abb 4.9 ist solch ein beschädigter Gipsabdruck zu sehen. Beide Klassen wurdendennoch erkannt. Das Motiv der Klasse Owl ist zwar intakt, weshalb eine erfolgreicheKlassifizierung nicht verwundert, allerdings ist durch die Beschädigung des Gipsab-drucks ein signifikanter Teil des Gesichts der Klasse Head abgeschnitten. Trotzdem hatdas Modell das Motiv mit einer Konfidenz von ca. 98% korrekt klassifiziert.Auf die Klassen Serpentbox, Serpents und Eagle wird nicht im Detail eingegangen,da alle drei Klassen einen hohen F1-Score aufweisen, sowie sonst keine besonderenAuffälligkeiten festgestellt wurden.Die Klasse Podium hat einen verhältnismäßig hohen Precision-Wert im Vergleich zu sei-nem Recall-Wert. Betrachtet man die klassifizierten Bilder, erhält man eine Indikationder Ursache, die zu der Diskrepanz der beiden Metriken und dem somit, im Vergleichzu den anderen Klassen, niedrigen F1-Score führt.Die Betrachtung der Testbilder zeigt, dass das Modell Probleme hat einzelne Entitäten50



4.1 TestergebnisseAbbildung 4.10: Unterschiedliche Varianten der Klasse Podiumder Klasse Podium zu erkennen, sobald mehr als eine Entität auf einem Bild zu findenist. Betrachtet man Abb 4.10 erkennt man, dass das einzelne Motiv rechts im Bild nocherkannt und größtenteils korrekt maskiert wird. Die mittige Münze mit zwei Entitätenwird als eine einzige Instanz klassifiziert. Die drei Instanzen auf dem Gipsabdruck linksauf der Abbildung konnten allesamt nicht klassifiziert werden. Dieses Verhalten tratauch auf anderen Testbildern mit Motiven dieser Klasse auf.Die Klasse Bull hat ebenfalls Münzen auf denen sich mehr als eine Instanz der Klassebefindet. Außerdem existieren unterschiedliche Variationen der Klasseninstanz. Sowohlvom Optischen als auch von der Blickrichtung unterscheiden sich einige Motive.Abbildung 4.11: Unterschiedliche Varianten der Klasse BullBei Betrachtung der Testbilder lässt sich allerdings erkennen, dass der im Klassenver-gleich schlechtere F1-Score andere Ursachen hat als jene, die den schlechteren F1-Scorebei der Klasse Podium verursacht haben.Abb 4.11 veranschaulicht, dass im Gegensatz zu der Klasse Podium, in einigen Fällender Klasse Bull auch mehrere Instanzen korrekt klassifiziert und auch maskiert wurden.Die linke und mittlere Münze in Abb 4.11 zeigt, dass auch unterschiedliche Variantenerkannt werden können. Die beiden Motive sind nicht nur von der Blickrichtung ge-spiegelt, sondern sind von der Darstellungsform unterschiedlich, wie beispielsweise dieLänge des Horns.Der vergleichweise niedrige F1-Score, ergibt sich dadurch, dass weniger Motive jederVariante erkannt werden. Es werden zum einen Motive nicht erkannt die einzeln aufeiner Münze auftauchen und zum anderen wird teilweise nur eine Instanz klassifiziert,51



4 Evaluation und Resultateobwohl sich zwei Instanzen auf der Münze befinden. Im Falle, dass die Gesamtmengeeines Motivs auf einem Eingabebild größer als eins war, wurde im Gegensatz zur Klasse
Podium, zumindest eine Teilmenge aller abgebildeten Instanzen erkannt und klassifiziertund auch korrekt maskiert. In Abb 4.11 war bei der mittleren Münze zu sehen, dass eineInstanz klassifiziert wurde, die Maskierung allerdings über beide Instanzen abgebildetwar.Die letzte Klasse Bow liegt mit ihrem F1-Score von 0,73 im Vergleich zu den anderenKlassen im Mittelfeld. Betrachtet man die Testbilder, ist positiv hervorzuheben, dass dasMotiv erkannt wurde, obwohl es in unterschiedlichen Rotationen vorliegt. Des Weiterenist die Maskierung in den meisten Fällen auch sehr akkurat.Abbildung 4.12: Unterschiedliche Varianten der Klasse Bowe.) Im letzten Versuch wurde ein Modell erstellt, welches auf Münzen der Münzstätte Perin-thos trainiert wurde. Das Modell wurde darauf trainiert 13 unterschiedliche Klassen zuerkennen. Es wurde mit Parametern trainiert, welche aus den Erkenntnissen der vorhe-rigen Versuche hervorgegangen sind. Es wurden jeweils 20 Bilder für jede Klasse in denTrainingsdatensatz aufgenommen. Das Modell wurde über 30 Epochen trainiert.Abbildung 4.13: Loss per Epoch der beiden Modelle zu den Münzstätten Pergamon und Perin-thos im Vergleich52



4.1 TestergebnisseModell loss mAP@0,5Pergamon 0,29 0,68Perinthos 0,34 0,65Tabelle 4.9: loss und mAP Werte der beiden Modelle zur Erkennung der Münzstätten Pergamonund PerinthosDas Modell, welches auf Münzen von der Münzstätte Perinthos trainiert wurde, zeigtähnliche Ergebnisse bezüglich des loss- und mAP-Wertes (Tabelle 4.9), obwohl dasModell auf 13 statt der vorherigen 9 Klassen trainiert wurde (≈ 50 % Steigerung derAnzahl an Klassen). PerinthosPrecision Recall F1-ScoreSitting Person 0,64 0,64 0,64Head 0,91 0,99 0,95Podium 0,90 0,69 0,78Bull 0,43 0,30 0,35Quadriga 0,57 0,40 0,67Double Horse 0,75 0,55 0,63Club 1,00 0,10 0,18Laurel Wreath 0,75 0,60 0,67Price Crown 0,83 0,38 0,53Ship 0,88 0,64 0,74Table 1,00 0,78 0,88Pot 0,50 0,40 0,44Standing Person 0,88 0,70 0,78Tabelle 4.10: Precision, Recall und F1-Score der 13 Klassen die aus dem Datensatz der Münz-stätte Perinthos stammen 53



4 Evaluation und ResultateIm Folgenden werden die einzelnen Klassen genauer betrachtet. Es wird sich aller-dings nur auf die Klassen fokussiert, welche Besonderheiten aufzeigten, oder signifikantschlechter erkannt wurden als der Durchschnitt.Auffällig ist die drastische Verschlechterung der Klasse Sitting Person. Der F1-Scoreist im Vergleich zum Pergamon-Modell von 0,95 auf 0,64 gefallen. Die Betrachtungder Trainings- und Test-Daten legt zwei Vermutungen nahe, die diese Verschlechterungbewirkt haben könnten: Zum einen befanden sich im Trainingsdatensatz des Versuchse.) mehr Gipsabdrücke als im Trainingsdatensatz aus Versuch d.). Zusätzlich befandensich viele Gipsabdrücke unter den Trainingsdaten, welche von der Qualität deutlichschlechter waren, als die Gipsabdrücke aus Versuch d.)(siehe Abb 4.14).Abbildung 4.14: Zwei Gipsabdrücke mit der Klasse Sitting Person die deutliche Qualitätsun-terschiede aufweisenDer zweite Faktor der gegebenenfalls die Klassifikationsgüte beeinflusst haben könnte,sind die Hintergründe auf den Fotoaufnahmen. Unter den Trainingsdaten wurden unge-fähr die Hälfte der Bilder auf einem grauen Hintergrund aufgenommen. Im Trainings-datensatz aus Versuch d.) waren auch vereinzelt Münzen auf anderen Hintergründenfotografiert worden, allerdings waren das Ausnahmen (< 10%).Die nächste auffällige Klasse war Bull. Der F1-Score war auch hier schlechter als imVersuch d.). Auch hier liegt die Vermutung nahe, dass die Qualität der Trainingsdatender Grund für die schlechte Performanz ist.Abbildung 4.15: Gipsabdruck mit der Klasse Bull54



4.1 TestergebnisseAuf Abb 4.15 ist eine Münze mit dem Motiv Bull exemplarisch dargestellt. Das Motivist kaum zu erkennen. Der Großteil der Bilder dieser Klasse hatte eine ähnlich schlechteQualität.Die nächsten zwei Klassen, welche Auffälligkeiten zeigten, sind zum einen die Klasse
Quadriga und zum anderen die Klasse Double Horse. Die beiden Klassen haben eineGemeinsamkeit. Beide Klassen beinhalten als Motiv Pferde. Die Klasse Double Horsezeigt zwei miteinander verbundene Pferde. Die Klasse Quadriga beinhaltet zwei bis vierPferde, die als Zugtiere genutzt werden. Im Zuge der Klassifikation von Münzen beiderKlassen ist zu sehen, dass das Modell in manchen Fällen die beiden Klassen vertauscht.Es werden sowohl Motive der Klasse Quadriga als Double Horse klassifiziert, als auchumgekehrt Motive der Klasse Double Horse als Quadriga.Abbildung 4.16: Motiv der Klasse Quadriga in der die Klasse Double Horse fälschlicherweiseklassifiziert wurdeAbbildung 4.17: Das Modell findet keine eindeutige KlasseBesonders auf der linken Münze in Abb 4.16 sieht man, dass die Person nicht maskiertwird, sondern Hauptsächlich die Pferde.Die Klasse, bei der die Klassifikation am schlechtesten abschnitt, war die Klasse Club.Mit einem F1-Score von 0,18 liegt die Performanz deutlich unter den anderen Klassen.55



4 Evaluation und ResultateAbbildung 4.18: Münze mit dem Motiv der Klasse ClubDas Modell hatte große Probleme diese Klasse zu erkennen. Vergleicht man das Motivder Klasse mit den anderen Motiven, wird ersichtlich, dass das Motiv kaum markanteMerkmale aufweist (Abb 4.18).Ebenfalls im Vergleich zu den Klassen schlechter abgeschnitten, hat die Klasse Pot. DieMotive ähneln der Klasse Club und weisen keine markanten Merkmale auf.Abbildung 4.19: Zwei Varianten der Klasse PotBis auf die Pflanzen die aus dem Topf herausragen, ähnelt der Topf dem Motiv Club.Die letzte Klasse des Modells, welche Auffälligkeiten zeigte, ist die Klasse Ship. Wiedie Precision schon andeutet, waren die meisten Vorraussagen der Klasse Ship auchkorrekt.Die Auffälligkeiten dieser Klasse beziehen sich auf die Transferleistung, die im Optimal-fall hätte geleistet werden können. So sind auf einigen Münzen, welche die Motive derKlasse Ship beeinhalten, ebenfalls noch weitere Motive enthalten, auf deren Klasse, dasModell trainiert wurde. So existieren Münzen auf denen sich nicht nur das Motiv derKlasse Ship befindet, sondern es finden sich in einigen Fällen zusätzlich das Motiv derKlasse Standing Person oder Podium auf der selben Münze (siehe Abb 4.20).56



4.1 TestergebnisseAbbildung 4.20: Münzen der Klasse Ship mit weiteren KlassenIn keinen der Testfälle war das Modell im Stande die zweite Klasse auf der Münze zuklassifizieren. Nichtsdestotrotz war es dem Modell zumindest möglich das Schiff korrektzu klassifizieren, obwohl auch bei diesem Motiv eine Reihe an Varianten existierte.Neben den zusätzlichen Klassen gab es Motive auf denen das Schiff mit einem Segelabgebildet war aber auch Motive auf denen das Schiff kein Segel besaß.Abbildung 4.21: Variante der Klasse Ship mit einem SegelIn Abb 4.21 sieht man zwei Beispiele auf denen das Motiv ein Segel besitzt. In beidenFällen konnte das Modell das Segel korrekt identifizieren, auch wenn die Maskierungnicht perfekt ist.Nun wurde im letzten Schritt noch geprüft, ob das Modell in der Lage ist Motive zuerkennen, die von einer anderen Münzstätte stammen. Dazu wurde die MünzstättePergamon aus der Versuchsreihe d.) gewählt. Die Schnittmenge der Klassen beiderVersuchsreihen bestand aus den Klassen: Head, Sitting Person, Podium und Bull.Head Sitting Per-son Podium Bull#Vorrausgesagt 25 9 2 1#Vorgegeben 25 10 10 10Tabelle 4.11: Klassifizierungen des Modells e.) auf Bildern der Münzstätte Pergamon 57



4 Evaluation und ResultateTabelle 4.11 zeigt, dass die beiden Klassen Head und Sitting Person deutlich bes-ser abschneiden, als die Klassen Podium und Bull. Beim direkten Vergleich der beidenTrainingsdatensätze lässt sich eine Vermutung aufstellen, wieso die Klassen so unter-schiedlich im Test abgeschnitten haben.Bei den Klassen Head und Sitting Person ist zu erkennen, dass in den Trainingsdatenbeider Münzstätten eine große Varianz der Motive innerhalb der Klassen existiert. Be-sonders bei den Portraits gibt es sehr viele unterschiedliche Motive. Bei der Klasse Bullist auffällig, dass die Motive hautpsächlich den Kopf eines Bullen in verschiedenen Va-riationen abbilden. Münzen der selben Klasse aus der Münzstätte Perinthos enthaltenhauptsächlich Motive von Bullen, die mit dem ganzen Körper abgebildet sind.Abbildung 4.22: Zwei Münzen der Klasse Bull. Die linke Münze stammt aus Pergamon und dierechte aus Perinthos. Die roten Teilbereiche könnten sich für eine Zuordnungder Münzen eignen.Abb 4.22 zeigt eine Münze aus der jeweiligen Münzstätte. Die rot markierten Teilberei-che der Motive eignen sich gegebenenfalls als markante Ausschnitte für die Bewertungder Klassifikation, in welcher beide Motive der selben Klasse zugeordnet werden würden.Leider konnte diese Transferleistung nicht von dem Modell erbracht werden.Abbildung 4.23: Zwei Münzen der Klasse Podium. Die linke Münze stammt aus Pergamon unddie rechte aus Perinthos. Die roten Markierungen zeigen die Unterschiede beiderMotive hinsichtlich der Pfeiler.Abb 4.23 zeigt den Unterschied der beiden Münzstätten im Hinblick auf die Klasse58



4.1 Testergebnisse
Podium. Während die Bauwerke in der Münzstätte Pergamon meistens mit jeweils zweiPfeilern links und zwei Pfeilern rechts dargestellt wird, werden die Bauwerke auf denMünzen aus Perinthos hauptsächlich mit durchgängigen Pfeilern abgebildet. 59
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5 DiskussionIm Folgenden Abschnitt werden Auffälligkeiten, die während der Bearbeitung dieser Arbeitaufgetreten sind besprochen. Bei der Annotation der Datensätze traten im Annotations-prozess einige Fragestellungen auf, die es zu klären gab. Die Art und Weise wie detailliertdie Motive annotiert werden, ist eine dieser Fragen.Abbildung 5.1: Unterschiedliche Möglichkeiten der Annotation des FlügelsAbb 5.1 zeigt das Motiv der Klasse Griffin und zwei Annotationen mit unterschied-lichem Detaillierungsgrad. Auf der linken Münze ist zu sehen, dass die Annotation dieeinzelnen Federn des Flügels mit einbezieht. Die Annotation der rechten Münze umrandetdagegen nur den Flügel als Ganzes. Im Rahmen dieser Arbeit wurde die rechte Varianteals die umzusetzende Annotation gewählt. Ein aussschlaggebender Grund für die Entschei-dung war die Zeitersparnis. Um die Menge an zu erstellenden Annotationen zu bewältigen,wurde der Detaillierungsgrad der rechten Variante gewählt. Ein weiterer Grund für dieEntscheidung waren die Varianten innerhalb der Klassen.Abbildung 5.2: Greifmotiv dessen Abbildung keine Federn an den Flügeln enthält 61



5 DiskussionAbb 5.2 zeigt eine Variante des Motivs der Klasse Griffin, welche keine Federn aufweist.Mit der Wahl für die unpräzisere Variante der Annotation wurde versucht, eine einheitlicheRepräsentation der Klasseninstanzen zu erreichen.Ein weiteres Problem, welches bei der Annotation der Daten auftrat, ist die Tatsache,dass Motive, welche Elemente enthielten die sich überlappen, auf zweierlei Arten annotiertwerden konnten. Zum einen ist es möglich die Form entsprechend der Realität abzutasten,zum anderen ist es möglich die Silhouette des Motivs abzutasten, ohne dass sich die Liniendes Polygons kreuzen.
(a) Möglichkeit A (b) Möglichkeit BAbbildung 5.3: Zwei Varianten der Annotation von einem Motiv, das sich überkreuzende Ele-mente beinhaltet.Abb 5.3 soll dies verdeutlichen. An der Stelle, an denen sich die Beine der sitzendenPerson kreuzen, sieht man den Unterschied zwischen den beiden Annotationen. MöglichkeitA zeigt wie sich die Linien des Polygons überschneiden. Bei Möglichkeit B orientiert sichdas Polygon an der Silhouette der sitzenden Person. Ob und wie sich die zwei Arten derAnnotation auf die Güte des Modells auswirken, ist ein interessanter Aspekt, welcher inzukünftigen Forschungen betrachtet werden sollte.Ein weiterer nennenswerter Faktor dieser Arbeit war die Varianz der Dimensionen derverwendeten Bilder. Beginnend von den kleinsten Bildern in der Auflösung von circa 100x100Pixel, reichte die Größe der Bilder bis hin zu einer Auflösung die 2000x2000 Pixel übersteigt.Im Rahmen dieser Arbeit wurde, die vom Modell vorgegebene Eingabegröße verwendet.Beim Einlesen der Daten werden die Bilder auf eine Größe von 1024x1024 Pixel skaliert.Ob durch eine einheitliche Größe der Eingabebilder eine Steigerung der Klassifikationsgüteerreicht werden kann, bleibt zu prüfen.In Versuch e.) wurden die Pferde des Motivs, welche der Klasse Quadriga angehörten, der62



Klasse Double Horse zugeordnet. Einerseits war dies nicht das gewünschte Ergebnis, da dieKombination aus Pferden, Reitern und Zugwagen als Motiv gesucht war. Andererseits bietetdiese Teilklassifikation des Motivs auch Möglichkeiten. Je nach Problemstellung könntedieses Verhalten des Modells auch wünschenswert sein. Beispielsweise wenn gezielt nachPferdemotiven auf Münzen gesucht oder nach diesen geclustert werden sollen. Denkbarwäre eine Verallgemeinerung, sodass nicht nur nach Tieren auf den Motiven gesucht werdenkann, sondern auch nach unterschiedlichen Objekten die auf den Münzen vorkommen.Bei der Klasse Ship wurden die Teilmotive der Klasse Podium sowie Standing Personnicht erkannt. Für die erwähnte Teilklassifikation der Motive, könnte versucht werden alleeinzelnen Klassen eines Motivs zu annotieren. In dieser Arbeit wurde darauf verzichtet,wenn die Teilmotive nur einen sehr kleinen Bereich des Bildes ausmachten.Der letzte erwähnenswerte Aspekt ist der unterschiedliche Hintergrund. In dieser Ar-beit wurde angenommen, dass das Abstraktionslevel des Modells in der Lage ist, den Hin-tergrund nicht in die Klassifikation miteinfließen zu lassen. Für weitere Versuche könnteevaluiert werden, ob das Entfernen beziehungsweise Vereinheitlichen des Hintergrundes derEingabebilder zu einer Steigerung der Performanz beitragen würde. 63
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6 Resümee und FazitDie Arbeit hatte zum Ziel mittels eines geeigneten Machine Learning Modells eine auto-matisierte Erkennung von unterschiedlichen Motiven auf diversen antiken Münzen zu ent-wickeln. Mit der Erkennung sollte es ermöglicht werden, Münzstätten mit ihrer Großzahlan verschiedenen Münzen und Motiven, aufzuteilen. Diese Aufteilung sollte der Feingra-nularität der Klassifizierung der Münzen entgegenwirken, um den Trainingsprozess einesBildklassifikators und somit auch den Bildklassifikator selbst, zu verbessern.Unter diesem Hintergrund wurde geprüft, ob sich Mask R-CNN als Modell eignet umdiese Aufgabe zu lösen.Zunächst mussten für erste Versuche geeignete Trainingsdaten, bestehend aus Münzbil-dern, gesammelt werden. Diese stammten aus unterschiedlichen Quellen. Die Bilder warenzum Teil annotiert und zum Teil ohne Annotationen. Ein Großteil der Münzen waren nachMünzstätten aufgeteilt.Nach abgeschlossener Annotation wurde in einem ersten Versuch geprüft, ob das Modellgenerell in der Lage ist Motive auf Münzen zu erkennen. Dazu wurden drei unterschiedlichkomplexe Motive gewählt und ein Modell trainiert. Die Unterschiede in der Klassifikations-güte der einzelnen Klassen entsprachen den Erwartungen.Im nächsten Versuch wurde getestet, ob das Modell in der Lage ist eine stehende Personvon einer sitzenden zu unterscheiden. Das Modell konnte die unterschiedliche Haltung derPerson erkennen und übertraf das vorherige Modell in jeder Metrik.Mangels Daten brachte der dritte Versuch keine relevanten Ergebnisse.In Versuch d.) wurden unterschiedliche Modelle geprüft, welche Bilder der Münzstät-te Pergamon als Trainingsdaten verwendeten. Die Modelle unterschieden sich hinsichtlichder Menge an Trainingsdaten, sowie der Anzahl der Trainingsdurchläufe (Epochen). DieErkenntnisse aus der Versuchsreihe wurden genutzt um die untersuchten Parameter in dernächsten Versuchsreihe anzuwenden.Im letzten Versuch wurde ein Modell trainiert, welches Münzen der Münzstätte Perinthosklassifizieren sollte. Die Menge an Trainingsdaten und die Anzahl an Trainingsepochenwurde anhand der Ergebnisse des vorherigen Versuchs festgelegt.Zudem wurde im letzten Versuch geprüft, ob das Modell im Stande ist Motive aufMünzen einer anderen Münzstätte zu klassifizieren. Es wurden dazu Münzen ausgewählt,deren Motivklassen in beiden Münzstätten vorkommen.Erkenntnisse, die aus dieser Arbeit gewonnen wurden sind: 65



6 Resümee und Fazit1. Modelle die mit polygonal annotierten Daten trainiert wurden, zeigten eine margi-nal bessere Performanz im Vergleich zu Modellen, die mit Bounding-Boxen trainiertwurden.2. Die polygonale Annotation eines Motivs kann, je nach Vorgehensweise, unterschied-lich ausfallen, sodass beim kollaborativen annotieren die Vorgehensweise im Vorfeldfestgelegt werden sollte.3. Das Modell ist im Stande mehrere Instanzen einer Klasse auf einer Münze zu klassi-fizieren.4. Je nach Klasse wurden auch unterschiedliche Varianten eines Motivs korrekt klassifi-ziert.5. Modelle, die auf Daten einer Münzstätte trainiert wurden, sind im Stande Motive aufMünzen anderer Münzstätten zu klassifizieren, wenn die Varianz der Bilder innerhalbeiner Klasse in den Trainingsdaten hinreichend groß war.Die Ergebnisse dieser Arbeit haben verdeutlicht, dass die ersten Versuche der Motiver-kennung mittels Mask R-CNN bereits gute Ergebnisse liefern konnte, obwohl die Menge anTrainingsdaten für den Bereich der Bilderkennung verhältnismäßig klein ausgefallen ist.Für den Trainingsprozess sollte dann allerdings auf leistungsstärkere Hardware zurückge-griffen werden, da der Trainingsprozess bereits in dieser Arbeit eine beachtliche Zeit inAnspruch genommen hat. Der Trainingsprozess des letzten Modells aus der Versuchsreihee.) dauerte ca. sieben Stunden.Ein weiterer Faktor, welcher in zukünftigen Arbeiten betrachtet werden sollte, ist, ob diemarginale Verbesserung des neuronalen Netzes bei Nutzung von Bildern mit polygonalerAnnotation im Trainingsprozess den Mehraufwand im Annotationsprozess im Vergleich zurAnnotation der Bilder mit Bounding-Boxen rechtfertigt. Eine Kosten-Nutzen-Analyse vonPolygon versus Bounding-Box Annotation ist besonders bei größeren Datenmengen inter-essant. Da sich die Performanz neuronaler Netze mit wachsender Datenmenge in der Regelverbessert, wäre ein Vergleich der relativen Verbesserung der Modelle in Abhängigkeit derAnnotationsart spannend.6.1 AusblickDie Ergebnisse dieser Arbeit haben gezeigt, dass das Potenzial zur Nutzung von MaskR-CNN für die Erkennung von Münzmotiven vorhanden ist.Die Verwendung von größeren Datenmengen, sowie weiteren Optimierungen hinsichtlichder Hyperparameter machen eine Verbesserung der automatisierten Erkennung denkbar.66



6.1 AusblickDie Annotation der Trainingsdaten ist von großer Bedeutung für den Trainingsprozessund somit auch essentiell für die Verwendung von Mask R-CNN. Ein weiterer Ausblick dersich damit ergibt, ist die weitere Verbesserung von Annotationssoftware und der automati-sierten Annotation, die einen schnelleren und qualitativ hochwertigeren Annotationprozessermöglichen kann.Für zukünftige Arbeiten wäre es denkbar größere Datenmengen mittels Data-Augmentationzu generieren und das neuronale Netz dann mit mehr Daten zu trainineren, um gegebe-nenfalls weitere Performanzverbesserungen zu erzielen. Entsprechende Tools wie imgaug1ermöglichen nicht nur die Augmentation der Bilder, sondern projizieren die Augmentationebenfalls auf die dazugehörigen Annotationen. Damit entfällt der manuelle Annotations-aufwand. Ob die Augmentation von Trainingsdaten die Effektivität der Modelle steigernkann, müsste in nachfolgenden Arbeiten erörtert werden.
1https://imgaug.readthedocs.io/en/latest/ 67
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Anhang

Das gesamte Projekt mit Quellcode wird unter folgendem Link hochgeladen:

https://hessenbox-a10.rz.uni-frankfurt.de/getlink/fiM1d4wqX6iqE2bvDtvpd/
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