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Die Objekterkennung durch kiinstlich neuronale Netze ist in der Informatik ein aktuelles
Forschungsfeld. In dieser Arbeit wird untersucht, ob sich die Ergebnisse jener Forschungen
auch in die Doméne der Klassischen Archéologie iibertragen lassen. Im Ergebnis zeigt
sich, dass Netze, die initial zur Erkennung von Menschen auf Kamerabildern ausgelegt
sind, auch auf Personen in Abbildungen von Meleager-Sarkophagen anwendbar sind. Mit
Erkennungsraten von bis zu ca. 60% bei Personen und iiber 80% bei deren Posen wird
deutlich, dass ein grundséatzlicher Mehrwert fiir die Klassische Archéologie gegeben ist.
Ohne technische Neuentwicklungen bietet sich die Nutzung kiinstlich neuronaler Netze
als Assistenz zur bisherigen Forschungsarbeit an. Mit ihrer Hilfe konnen in kurzer Zeit
groflere Bilddatenbanken exploriert und voruntersucht werden um z.B. Darstellungen
szenisch zu unterteilen oder Personen und Personengruppen bestimmter Eigenschaften

zu finden.
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1 Einfihrung

1.1 Motivation und Problemstellung

Mit dem Erfolg kiinstlich neuronaler Netze zur Bildverarbeitung (Convolutional Neurall
[Networks (CNNs)|) in Wettbewerben der Objektklassifizierung und -detektion ab dem

Jahr 2012 ist die Forschung in diesem Bereich rasant Vorangeschrittenﬂ Entwickler

wie Alex Krizhevsky, Christian Szegedy und Ross Girshick haben auf diesem Feld
erfolgversprechende Resultate erzieltE| Insbesondere durch aktuelle Themen der Auto-
mobilindustrie, wie dem autonomen Fahren, wird die Entwicklung der benttigten Hard-
und Software stark Vorangetriebenﬂ Gerade durch die so entstehende, kontinuierliche
Verbesserung von Grafikprozessoren, konnen diese Fortschritte erreicht werden. Die
zudem bendétigten Daten u.a. von Straflenverldufen und Fahrweisen zur Entwicklung
dieser Systeme, werden weltweit von verschiedenen Institutionen und Unternehmen
auf Teststrecken erhobenﬁ Dabei ist die Bildverarbeitung eine zentrale Komponente
der Objekterkennung neben den anderen sensorischen Datenquellen wie Lidar und
Ultraschall. Von diesen bietet allerdings derzeit nur die automatische Bildverarbeitung
Erkenntnisse iiber die Art bzw. Kategorie des detektierten Objektes. In Wettbewer-
ben wie der [ImageNet| Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)| miissen
die eine grofle Anzahl Bilder in 1000 verschiedene Objektklassen einteilen. Die

aktuellen Netze erreichen dabei erstaunlich prézise Ergebnisse, die je nach Aufgabenfeld

die menschliche Fehlerquote schon unterschreitenﬁ

1 Siehe z.B. [Rusl5]. Wéhrend [Kril2] noch Fehlerquoten iiber 33% (Detektion) und 15% (Klassifizie-
rung) erreichte, so liegen aktuelle Teilnehmer bei ca. 6% und 3%

2 Basierend auf dem neuen Entwurf von [Kril2] haben sich andere Entwickler wie in [Szel3] und
[Gir14] die Grundlegende Architektur zu eigen gemacht und stetig fortentwickelt.

3 In ihren Onlineartikeln schreiben [Hanl7] und [Grel8]|, dass kiinstlich neuronale Netze bzw. Machine
Intelligence fiir Ablaufe im Auto wie Motorensteuerung oder Mentifithrung eingesetzt werden kénnen
und nicht ausschlieflich der Umgebungsiiberwachung dienen. Fiir einen detaillierten Uberblick der
Terminologien und Einsatzmoglichkeiten im Volkswagen Konzern siehe auch [Hof17]

4 Ein bekanntes Beispiel in Deutschland ist der KITTI-Datensatz des Karlsruhe Institute of Technologie
in Zusammenarbeit mit Toyota. Siehe [Geil3]

5 Fir die siehe [RusIb]. Andrej Karpathy schreibt in seinem Blog iiber die menschliche
Fehlerquote in diesem Wettbewerb und iiber die Fehlergriinde. In einem Update aus 2015 spricht er
schon von maschinellen Leistungen, welche die menschliche hierbei tibertreffen. Siehe [Kar14]



1 Einfihrung

Dieser Stand der Forschung und diese Art der Technologie hat bereits in vielen Fachdis-
ziplinen Einzug gehalten, die mit optischen Daten arbeiten, z.B. in der MedizinE In
geisteswissenschaftlichen Féachern wie der Kunstgeschichte oder den Altertumswissen-
schaften, die ebenfalls primér oder sekundéir mit Fotografien oder Abbildungen arbeiten,
ist bisweilen nur wenig zu Methoden kiinstlich neuronaler Netze geforscht und gearbeitet
worden. Elliot Crowley und Andrew Zisserman haben in ihrem Paper , The State of the
Art: Object Retrieval in Paintings using Discriminative Regions® bereits gezeigt, dass
sich die Techniken der Objektklassifizierung und -detektion ebenfalls auch auf Gemaélde
anwenden lassen, wobei sie in dieser Arbeit jedoch noch auf traditionellere Methoden als
zurﬁckgriﬂenﬂ Ein Proof of Concept der Verwendungsméglichkeiten von
in den bildorientierten Geisteswissenschaften, speziell aber der Altertumswissenschaften,
wie sie es die Klassische Archéologie ist, hat noch nicht in der Breite stattgefunden.
Eine erste Adaption der Objekterkennung mit Hilfe kiinstlich neuronaler Netze konnte
Crowley mit der Arbeit ,The Art of Detection* anwenden, wobei die Technik im Bereich

der Multi-Objekt-Erkennung schon weiter fortgeschritten istE|

1.1.1 Bezug auf das Themenfeld

Aus wissenschaftlicher Sicht und speziell in ikonographischen und semiotischen Untersu-
chungen, ist der Fokus auf Interaktionen zwischen Personen oder Objekten von hoher
Relevanz. Dabei werden speziell die dargestellten Szenen mit dem tiberlieferten Mythos
verglichen und Diskrepanzen interpretiertﬁ Durch Untersuchungen von Posen und z.B.
der Mimik kénnen Riickschliisse auf die dargestellten Szenen gezogen werden. Von
besonderer Bedeutung sind dabei die Attribute, die eine Person identifizierbar machen.
Bei diesen korperlichen Merkmalen oder persénlichen Gegenstidnden kann es sich um
kontextuelle oder kontextfreie Attribute handeln. Einerseits kann eine Segmentierung
einzelner Personen aus einer szenischen Darstellung also nur bedingt von Nutzen fiir den
Betrachter sein, da ggf. wichtige Identifikationsmerkmale verloren gehen. Andererseits
dient eine genaue Segmentierung der rdumlichen Beschreibung eines Werkes und kann
als vorbereitender Arbeitsschritt zur Bestimmung von Interaktionen zwischen Personen
oder Objekten genutzt werden. Weiterfithrende Interpretationen sind zumeist abhéngig
von den Kontexten u.a. der Szene, des urspriinglich umgebenden Raums sowie der

kulturellen und gesellschaftlichen Hintergriinde.

Ohne diese Kontextualisierung kann eine automatisierte Auswertung also nur ein erstes

Hilfsmittel als Ausgangsbasis fiir weitere Untersuchungen sein. Dennoch bietet ein

Siehe z.B. in der Erkennung von Hautkrebs [Nas16]
Siehe [Crold]

Siehe [Crol6] im Vergleich zu [Renl5|

Siehe [Lorl6)] Seite 37
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1.1 Motivation und Problemstellung

solcher Automatismus gerade durch seine Unwissenheit tiber den Kontext auch einen
qualitativen Vorteil: Bei der Betrachtung einzelner Bildelemente kann er nicht quantita-
tive Erhebungen interpretatorisch beeinflussen, da er iiber diese Daten, anders als ein

lernender Mensch, nicht verfiigt.

Bezogen auf Gruppen- und Szenendarstellungen ist auch zu untersuchen, ob durch eine
initiale quantitative Datenerhebung es nicht auch mdoglich ist, kontextuelle Gruppie-
rungen vorzunehmen. Durch erfassbare Daten wie Posen und Blickrichtungen kénnen
Richtungsvektoren berechnet werden, die als Interaktionsrelationen zwischen Objekten
interpretierbar sindE| So kénnten durch ein Clustering der detektierten Objekte mit

ihren Relationen, Abbildungen in einzelne Szenerien aufgeteilt werden.

Technologisch handelt es sich dabei um eine Adaption von Objektsegmentierungen,
Human Pose Estimations und Face Pose Estimations, welche allesamt auf basieren
kénnenﬂ Als Datengrundlage werden Abbildungen von rémischen Sarkophagen der
[Meleager}Sage verwendet. Fir die klassische Archéologie stellt dieses Konvolut mit
ca. 200 bekannten Artefakten eine umfangreiche und gut untersuchte Gruppe dar. Sie
umfasst etwa 800 Personen, deren Untersuchungsergebnisse mit denen der bestehenden
Forschung verglichen werden kénnenﬂ Zudem ist auch die Zugénglichkeit der Daten ein
ausschlaggebender Grund fiir die Auswahl. Sowohl in den Katalogen von Carl Robert
»Einzelmythen: Hippolytos - Meleager. Die antiken Sarkophagreliefs ITI 2 und Guntram
Koch ,,Die mythologischen Sarkophage: Meleager. Die antiken Sarkophagreliefs XII
6. als auch in online verfiigbaren Datenbanken wie der Uni Koéln und

sind viele Abbildungen vorhanden [

Untersucht werden soll daher, ob es moglich ist bestehende Technologien direkt auf anti-
ke Reliefs anzuwenden oder ob erginzenden Vorarbeiten zu leisten sind. Die Ergebnisse
sollen zum einen stochastisch ausgewertet werden, um z.B. wiederkehrende Muster zu
identifizieren oder Aussagen iiber rdumliche Relationen zu treffen. Zum anderen ist ein
qualitativer Vergleich der anfallenden Daten mit dem Stand der Forschung anzustellen,
um den Nutzen der digitalen Bildverarbeitung in den Altertumswissenschaften einschét-

zen zu konnen. Resultate der Arbeit konnen dabei in die weiteren Untersuchungen des

1 Zu verschiedenen Moglichkeiten die Kopfposition zu bestimmen siehe [Kaz14], [Liul6b| und [Ruils§]

2 Alle erwahnten Modelle basieren auf Unter Methodik wird weiterfithrend beschrieben, warum
sich diese Arbeit darauf fokussiert.

3 Siehe auch die Begriindung zur Materialwahl im DFG Projektantrag ,,ReGroup: Graph-based analysis
of group depictions in the Roman imperial period and its implications for art-historical knowledge
production in the digital age“ von Katharina Lorenz und Andreas Kuczera

4 Unter https://arachne.uni-koeln.de/werden mit dem Suchbegriff 7 Sarkophag® iiber
800 Ergebnisse geliefert.


https://arachne.uni-koeln.de

1 Einfihrung

Projektes ,,ReGroup* einflieen, welches die rdumliche Anordnung und die Interaktionen

zwischen Personen graphbasiert erfassen mochte]l]

Ebenfalls ist zu priifen, ob die oben genannten Techniken alleinstehend oder in Kombi-
nation bessere Resultate liefern kénnen. Es wird vorab die Hypothese aufgestellt, dass
die Posenanalyse weniger falsch-positive Ergebnisse liefert, wenn die Untersuchung auf
Personen eingeschrankt werden kann. Im Kern laufen diese Analysen auch in diesem
Stil ab, jedoch gibt es fiir jeden Anwendungsfall auch spezialisierte Netze oder Algorith-
men, welche unter Umsténden erst in Kombination einen deutlichen Mehrwert fiir die

Untersuchung liefern.

1.2 Forschungsstand

Elliot Crowley ist mit seiner Adaption der Objekterkennung in der Kunstgeschichte
in diesem Bereich am weitesten fortgeschritten. Diese Untersuchungen sind fiir den
konkreten Anwendungsfall der romischen Sarkophage nur sehr begrenzt nutzbar, da
sich die Doméne der Gemélde von den Sarkophagreliefs hinsichtlich Material und Farbe
deutlich unterscheidet. Im Fokus der folgenden Arbeit steht die Detektion von Personen,

welche in den trainierten Datensitzen nur einen kleinen Teil ausmachen ]

Ahnlich der Arbeit Crowleys hat auch Hongping Cai in ,,Beyond Photo-Domain Object
Recognition“ an dem Problem der ,,Cross-Depiction* gearbeitetﬂ Inhaltlich basieren
diese Arbeiten auf sehr frithen [CNNs| oder [Support Vector Machines (SVMs), deren

Technik in den letzten Jahren weit fortgeschritten ist[f Damit kann ein frither Ansatz,

wie in den oben genannten Arbeiten also nur als Ausgangspunkt weiterer Forschungen

zu sehen sein.

1 Siehe auch die Zielsetzung des DFG Projektantrags ,,ReGroup: Graph-based analysis of group
depictions in the Roman imperial period and its implications for art-historical knowledge production
in the digital age“ von Katharina Lorenz und Andreas Kuczera

2 Im Datensatz befinden sich im 2011 Fall Release ca. 32.000 Bilder, von denen etwa
7.000 auf die Kategorie ,,person, individual, someone, somebody, mortal, soul* entfallen. In dem
von Crowley genutzten Datensatz (siehe [Crol6]) befinden sich nur zehn Klassen, von denen keine
Personen klassifizieren.

3 Siehe [Cailbal. In [Cail5b|] beschreibt er das Cross-Depiction Problem als , The cross-depiction
problem is that of recognising visual objects regardless of whether they are photographed, painted,

drawn, etc.’
4 Sie Kapitel |Abschnitt 2.1| fiir weitere technische Ausfiithrungen zur Funktionsweise der Objekterken-
nung.



1.2 Forschungsstand

Schon mit den von Crowley genutzten [Faster R-CNN| ist die Erkennung multipler

Objekte moglich. Weiterentwickelt wurde die Idee zur Segmentierung einzelner Objekte

mit [Mask R-CNN|I!| Andere Arbeiten wie [You Only Look Oncel (YOLO)| oder [Single|

[Shot Detector| (SSD)| sind ebenfalls dafiir geeignetﬂ In dieser Thesis soll untersucht

werden, welche der genannten Netze sich direkt, oder nach einiger Anpassung, fiir die

Personenerkennung in antiken Reliefs eignen und im Ergebnis ggf. die Genauigkeit der

darauffolgenden Untersuchungen wie der Posen- und Gesichtserkennung verbessern.

Im Bereich der Posenerkennung gibt es mit den Arbeiten von Bao, Cao, G. Wei, S. Wei
und Zhang einige recht aktuelle Forschungsstdnde, deren Adaptionsmoglichkeit und
Genauigkeit fiir stochastische Untersuchungen im konkreten Anwendungsfall zu priifen
sindE| Mit dem aktuellsten Paper aus diesem Jahr ,View Invariant 3D Human Pose
Estimation, wird die rdumliche Dimension in den Vordergrund gestellt. Ob sich diese
Dreidimensionalitét auch perspektivisch aus reinen Tiefendaten generieren ldsst, wére

weiterfithrend ein interessanter Aspektﬁ

Die Gesichtserkennung bzw. die daraus resultierende Kopfposition basiert zumeist auf
sogenannten [Keypoints] die im Wesentlichen die kérperlichen Gesichtsmerkmale wie
Augen, Ohren, Nase und Mund repréasentieren. Der Erfolg der Anwendung auf steinerne
Abbildungen héngt also vornehmlich von der Erkennungsleistung und dem Vorhanden-
sein dieser Merkmale ab. Die Toleranz dieser Algorithmen in Hinblick auf fragmentierte
Teile der Reliefs ist daher von besonderer Bedeutung. Arbeiten von Nathaniel Ruiz und
Xiabing Liu versprechen einen hohen Detailgrad ohne die typischen Grundvoraussetzun-
genﬂ Es ist zu priifen, ob sich dhnliche Leistungen auch in diese Doméne iibertragen
lassen. Von deutlich hoherer Komplexitdt sind unvollendete Sarkophage, die fiir den
kiinftigen Besitzer bzw. dessen Angehorige teilweise die Gesichter unbehauen lieflen,
um sie personlich anpassbar zu machenﬁ Diese zeichnen sich dementsprechend durch
das Fehlen jeglicher Merkmale aus. Nur die ungefdhre Blickrichtung lédsst sich aus der

Korperhaltung und Grundform des Gesichts schlieflen.

1 Siehe [Hel7]

2 Fir siehe [Red18] und fiir [Liul6al

3 Basierend auf Step Deep siche [Baol8|, basierend auf Part Affinity Fields siehe [Caol§].
Andere Ansétze mit dem Fokus auf technischen Aspekten wie Invarianz gegeniiber der Aufnahme
oder Ausfiihrungen in Echtzeit siehe [Weil9), [Weil6] und [Zhal9]

4 Siehe [Weil9]

5 Siehe [Ruil8| und [LiulGb]. Beide Netze extrahieren nicht die Gesichtsmerkmale um anschlielend eine
2D zu 3D Regression vorzunehmen, sondern berechnen direkt die Eulerschen Winkel zur Drehlage
im Raum.

6 Uber das Problem der Personenképfe schreibt [Koc93]: ,,Haufig sind die Portrits sehr klein oder
nur fliichtig ausgearbeitet®. In [And84] wird zudem iiber das Phidnomen der bossierten, also nicht
ausgearbeiteten Portréts diskutiert.
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1.3 Methodik

Im zeitlich begrenzten Rahmen der Masterthesis kann die Eigen- und Neuentwicklung
von Netzarchitekturen, basierend auf den genannten Arbeiten nicht im Fokus stehen.
Vielmehr ist zu priifen, welche konkreten und im besten Fall vortrainierten Netze
verflighar sind, um sie im Kontext dieses Anwendungsfalls zu testen. Mit Googles
Tensorflow gibt es ein[Framework], welches im Bereich der kiinstlich neuronalen Netze sehr
breite Anwendung ﬁndetE| In Kombination mit Bibliotheken, die iiber viele Jahre fithrend
im Bereich der Bildverarbeitung sind, wie z.B. ergibt sich ein Projektsetting,
welches fiur den generellen Proof-of-Concept geeignet scheintﬂ Sprachlich ist zum jetzigen
Zeitpunkt die Programmiersprache die Fachdomaéne fiir die Entwicklung von
wobei auch durch seine Nihe zur Grafikhardware in Frage kommt. Beide
Varianten bleiben potentiell méglich, andere Sprachen wie werden ebenfalls bereits
unterstiitzt, jedoch werden hier die Ressourcen an vorhandenen Netzen aufgrund des

Verbreitungsgrades deutlich kleiner sein.

Mit der Wahl von ist andererseits die Abwahl anderer Ansétze wie klassischer
Bildverarbeitung oder verbunden. Diese Entscheidung resultiert auf der Grundla-
ge des Arbeitsmaterials. Bei antiken Reliefs handelt es sich um Personendarstellungen
in verschiedensten Positionen bis hin zu unnatiirlichen Korperhaltungen und mate-
rialbedingten Fehl- oder Schadstellen. Zudem koénnen einzelne kérperliche Merkmale
kiinstlerisch nicht exakt anatomisch abgebildet worden sein. kommen mit dieser
groflen Variation aufgrund ihrer hochkomplexen Struktur besser zurecht wie die klas-
sisch mathematischen Verfahren, die eine gute, wohldefinierte Ausgangsbasis benotigten.
Zudem zeigen die Resultate der verschiedenen Wettbewerbe, dass die Prézision der

neuronalen Losungen signifikant iiber den klassischen Ansétzen liegtﬂ

Die Einsatzmoglichkeiten der Bildverarbeitung werden im Verlauf dieser Arbeit an den
Methoden der Personen- und Posenerkennung gezeigt. Im Kontext der mythologischen
Sarkophage sind auch weitere Methoden, wie die Untersuchung der Verdnderungen
von Reproduktionen iiber die Zeit moglich. Diese haben ihren Ursprung haufig in der
Kunstwissenschaft oder beziehen sich auf andere Ressourcen, weswegen sie fiir den

Einsatz in der klassischen Archéologie nur begrenzt von Interesse sindﬁ Natirlich

Siehe https://www.tensorflow.org/ fir weiterfithrende Informationen.

Siehe https://opencv.org/|fir weiterfiihrende Informationen.

Siehe die Ergebnisse der seit 2012

In [Aubl4] wurden Gemélde von Objekten aus verschiedenen Blickrichtungen dreidimensional rekon-
struiert. In [Crol5|] wird die Personenzuordnung per Gesichtserkennung auf Gemélde iibertragen.
[Joh08] behandelt die Kiinstlererkennung auf Grundlage anderer Werke. In [Mon14] werden Re-
produktionen auf IThre Verdnderungen untersucht. [Resl4] vergleicht Bilder und Bildausschnitte in
Archiven um Zusammenhénge darzustellen und in [Sch11] werden dhnlich der hier zu betrachtenden
Untersuchungen Handgesten in Bildern erkannt und klassifiziert.

=W N =
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1.3 Methodik

lassen sich die hier zu untersuchenden Methoden auch auf andere Ressourcen mit
figiirlichen Darstellungen anwenden, dies gilt neben den Gemélden auch fiir Malereien
auf Gegenstdnden oder noch rdumlichere Objekte wie Statuen. Dennoch zeichnen sich die
Mythendarstellungen auf Sarkophagen im Gegensatz zu vielen anderen Materialgruppen
dadurch aus, dass die Darstellungen szenisch unterteilt sind und vergleichsweise viele
Personen erscheinen. Diese Unterteilung durch automatisierte Verfahren zu ermitteln,
steht bei der Posen- und Blickrichtungserkennung im Vordergrund und unterscheidet sich
damit génzlich von anderen Techniken der Bildverarbeitung oder der Datenerhebung in
Gemiilden[]

Der Zugang zu den bendtigten Ressourcen, also Abbildungen der Sarkophage sind iiber

die Datenbanken der Universitit Koln, der Phillips Universitit
Marbug und der Humboldt-Universitéit zu Berlin méglich P

1 Quantitative Erhebungen von Farbwerten und deren Verteilung wie z.B. in [vP15] sind aus kunstwis-
senschaftlicher Sicht interessant, stellen aber keine Fragestellungen im Bereich dieser Doméne der
Sarkophage dar.

2 Siehe dazu die Onlinezugdnge unter https://arachne.dainst.org/, https://wwwl
bildindex.de/|und |census.bbaw.del


https://arachne.dainst.org/
https://www.bildindex.de/
https://www.bildindex.de/
census.bbaw.de




2 Material

Wie bereits beschrieben, gibt es zum jetzigen Stand der Forschung eine Vielzahl an
Netzarchitekturen und -varianten. Fiir den angestrebten Proof-of-Concept, welcher zum
Ziel hat die Anwendung der kiinstlich neuronalen Netze fiir die steinernen Reliefs der
Sarkophage zu testen, ist es jedoch nicht nétig eigene durchzufithren. Um das
Potential der Generalisierung von Strukturen und Mustern noch deutlicher zu zeigen,
ist es sogar sinnvoll, auf natiirliche Aufnahmen vortrainierte Netze zu nutzen. Ein
Netz, welches darauf trainiert wurde, Menschen in einer realen Umgebung zu erkennen
und im Einsatz sogar steinerne Abbildungen als Menschen identifiziert, verdeutlicht
bereits die mogliche Ubertragbarkeit in andere Doménen. Durch ein erweitertes
ist es wahrscheinlich, dass die Erkennungsrate in diesem neuen Bereich noch steigtﬂ
Aufgrund dieser Prédmisse und dem Verzicht auf ein eigenes bieten sich einige
Frameworks zur Nutzung besonders an, da sie iiber einen sogenannten
also einer Sammlung vortrainierter Netze verfiigen, deren einfache Anwendbarkeit

sichergestellt ist.

2.1 Netze

Die Objekterkennung in Abbildungen durch lasst sich gut in drei Stufen be-
schreiben, welche in der Abb. visualisiert werden. Technisch am einfachsten ist
die Bildklassifizierung, bei der das Hauptmotiv im Bild erkannt wird. Dabei ist es
noch nicht von Interesse, an welcher Position oder wie grof das Objekt istE| In einem
weiteren Schritt konnen die einzelnen Merkmale, die zur Erkennung gefithrt haben
genutzt werden, um das Motiv im Bild einzugrenzen. Man spricht hierbei von einer
Lokalisierung des Objekts. Auch diese Netzarchitekturen sind vergleichsweise simpel

im Aufbau, da ihre Resultate weiterhin nur aus einer Objektklasse und zwei Punkten
fir den Rahmen der sogenannten besteht. Problematisch wird es die

1 In der Doméne der Gemélde konnten Crowley et al. zeigen, dass die Genauigkeit einzelne Klassen zu
Erkennen durch erweitertes [Training| im Mittel um 13% steigen kann. Siehe dazu [Crol6].

2 In der von [Rusl5] beschriebenen ,ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge® ist die
urspriingliche Aufgabe nur das Hauptmotiv zu erkennen. Zur besseren Vergleichbarkeit aufgrund
falscher Abschatzungen oder multipler Objekte kénnen dabei fiinf Klassenvorschlage pro Bild
abgegeben werden.




2 Material

Auswahl eines Hauptmotivs vorauszusagen, wenn in dem Bild verschiedene Objekte

gleich présent sind.

Mit der Erweiterung auf multiple Objekte werden die Netze komplexer. Entweder in

einem vorgelagerten Schritt oder auch im Laufe des Prozesses werden sogenannte [Region]

fof Interests (ROIs)| ermittelt und klassifiziert. Diese konnen sehr vielzéhlig sein, mit

dem Ziel, jedes Objekt unabhéngig von Grée und Bildverhéltnis zu treffen. Wahrend

in fritheren Anséitzen klassische Verfahren der Bildverarbeitung genutzt wurden um

einzelne Bildsegmente zu ermitteln, so nutzen neuere [Netzarchitekturen| zur Bestimmung

der [ROTIg die gleichen Daten, die auch zur Klassifizierung genutzt werden. Zusammen mit

einer entsprechenden [Klassenwahrscheinlichkeit| der erkannten Klasse und ggf. weiteren

Informationen wird die Region in Form einer dann als [Object Proposall
vom Netz ausgegebenEl

Im letzten Schritt kénnen die so genau eingefassten Objekte weiter verfeinert werden.
Bei der Instanzsegmentierung zum Beispiel wird ein Objekt pixelgenau maskiert, was
niitzlich ist um einzelne Bildelemente freizustellen. Konkret auf Personen bezogen ist
auch eine [Keypointfdetection moglich, genutzt werden kann, um Koérperposen genau

festzustellen und zu vergleichen.

2.1.1 Funktionsweise

|[Convolutional Neural Networkk|arbeiten nach einem recht simplen Prinzip. Das originale

Bild wird als zweidimensionale Matrix von Farbwerten verstanden. Bei einem Grauwert-

bild handelt es sich um eine Matrix, bei Farbbildern mit den Farbkanélen Rot, Griin

Abbildung 2.1: Ubersicht iiber die Stufen der Objekterkennung auf Grundlage der
Abbildung Von links: Klassifizierung und Lokalisierung, Objekterkennung, Instanz-
segmentierung

1 In einem Blogpost von Piotr Dolldr, einem der Autoren von |Mask R-CNN]| (siehe [Hel7]), wird die

historische Herleitung von [Object Proposals| beschrieben. Dabei sind es Algorithmen zur Bildseg-
mentierung, die aus einzelnen Bestandteilen durch z.B. Ahnlichkeiten in Farbe und Textur komplexe
Objekte generieren. Siehe [Doll3].
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und Blau dementsprechend um drei. In der originalen Architektur des werden
die Bilder vorab auf 224 mal 224 Pixel umgerechnet, was bei reguldren Fotografien
einer deutlichen Verkleinerung entsprichtE Dieser Umstand erkléart auch, warum Netze,
die diese Architektur nutzen kleine Objekte in Relation zur Bildgréfie nicht erkennen
konnen. In moderneren Architekturen, wie der [R-CNN] Familie wird nicht mehr das
gesamte Bild, sondern die einzelnen betrachtet, weswegen dieser Umstand nur
noch bedingt aktuell ist. Eine dhnliche Problematik gilt fiir sehr kleine Objekte, die um
weiter verarbeitet werden zu kénnen, im ersten Schritt als mogliches Objekt erkannt

werden.

Im weiteren Verlauf werden verschiedene tiber die Matrizen geschoben. Ein
solcher beispielsweise als Matrix der GroSe 11 mal 11 Pixel, repréisentiert eine
spezielle Form wie etwa eine senkrechte Linie oder einen Punkt. Welche Formen genau
darin hinterlegt sind, ist nicht vorprogrammiert, sondern ein Resultat des Lernprozesses.
Sie sind daher je nach unterschiedlich und nicht vorhersehbar. Beim Traversie-
ren eines iiber die Matrix wird in jedem Schritt die Form mit dem Ausschnitt
verglichen und die Ahnlichkeit als Wert ausgegeben. Das Resultat ist somit eine neue
Matrix, welche in ihrer Grofle der originalen fast entspricht, sofern der in Einzel-
schritten verschoben wurde. Bei grofieren Schrittweiten (Strides) ist die Ergebnismatrix

dementsprechend kleinerE|

Jeder erzeugt aufgrund der Farbkanéle drei neue Matrizen, die nun abermals von
weiteren traversiert werden. Aufgrund der Kombinatorik entstehen in wenigen
Schritten sehr viele dieser Ergebnismatrizen. Man spricht hierbei auch von
Maps, da die einzelnen Zellenwerte auf die Préasenz der jeweiligen Formen hinweisen.
Mit jeder Stufe werden diese Formen dabei konkreter, von geometrischen Strukturen
iiber farbige Muster hin zu genauen Texturen. Beispielhaft wurden diese von Fabio
Grétz in der Abb. Visualisiertﬂ Zu erkennen ist, dass tiefere Ebenen komplexere
Strukturen verarbeiten kénnen, wie in diesem Fall Ketten in der 40. Schicht. Im letzten
Schritt vor der Klassifizierung kann eine solche [Featurel Map hochdimensional mehrere
zehntausend Werte beinhalten [

Dieses Ergebnis dient in den folgenden, vollstdndig verkniipften Schichten, auch dichte

Ebenen genannt, als Eingabe. Sie sind die klassischen Strukturen kiinstlich neuronaler

1 Siehe [Kril2] in der Figur 2. Trotz einer solchen Beschriankung handelt es sich in der Eingabe um
150.528 einzelne Zahlenwerte.

2 In der klassischen Bildverarbeitung wird auch von Filtern oder Faltungsmatrizen gesprochen. Be-
kannte Vertreter sind z.B. der GauB-Filter als diskrete Glockenkurve zur Weichzeichnung von Bildern
oder die Sobel-Operatoren zur Kantendetektion.

3 Eine detaillierte Anleitung zur Visualisierung von trainierten Konvolutionsschichten und weitere
Beispiele fir die Abstraktionsstufen der Ebenen findet sich bei [Gral9).

4 Im klassischen in [Kril2] werden zuletzt 43.264 Werte generiert, unter [Mask R-CNN|in

|[Hel7] sind es bis zu 100.352 je nach Einstellung.
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Abbildung 2.2: Visualisierung von aps. Zu sehen sind exemplarisch Elemente
der Ebenen 7, 14, 20, 30 und 40. (|Gral9l)

Netze. Jedes Element einer Ebene ist mit allen Elementen der vorherigen und der
nachfolgenden Ebene verkniipft. Ein einzelnes Element, auch genannt, nimmt
dabei alle Ausgabewerte der Vorgénger, multipliziert sie jeweils mit einem antrainierten
Faktor und summiert sie auf. Abhingig von einem ebenfalls gelernten Schwellenwert,
wird das Ergebnis an die nachfolgenden Elemente weitergegeben. Der Ablauf ist dabei
dem in natiirlichen neuronalen Strukturen sehr dhnlich[] Am Ende der tiefen Schichten
kommen als Resultat bei der [AlexNef} Architektur 4096 Werte heraus, die eindimensional
als [Featurd} Vektor dargestellt werden ]

Zur Klassifizierung kann letztendlich dieser Vektor von einer [SVM] verarbeitet werden.
Der Vektor wird dabei als Punkt im multidimensionalen Raum verstanden, welcher
durch eine Hyperebene unterteilt ist. Je nachdem, ob der Punkt sich vor oder hinter der
Ebene befindet, handelt es sich um das gesuchte Objekt oder nicht. Das Problem der
ist somit die Beschrankung auf bindre Klassifikationen, da fiir jede Objektklasse
eine separate [SVM] benotigt wird. Viele Netzarchitekturen ersetzen daher die
durch eine weitere tiefe Schicht, welche fiir jede Klasse ein besitzt. Durch
Multiplikation und Addition des [Featurevektors in jedem Neuron ldsst sich so eine
[KTassenwahrscheinlichkeif] fiir jede Objektklasse ermitteln. Im Ergebnis ist das detektierte
Objekt also von der Klasse mit der hochsten Wahrscheinlichkeit [

Die Funktionsweise der [R-CNN}Familie hat sich stetig optimiert, der generelle Ablauf ist
allerdings gleich geblieben. Zu Beginn nutzte R-CNN|einen Algorithmus namens Selective
Search um [ROIs|zu generieren. Dieser fragmentiert dazu das Bild in viele kleinstmogliche
Teile, welche dann aufgrund von Ahnlichkeiten in Farbe, Textur und Gréfle paarweise zu

grofleren Fragmenten zusammengesetzt werden. Im letzten Schritt ist somit das gesamte

1 Der Ursprung kiinstlich neuronaler Netze liegt in den Arbeiten von Warren McCulloch und William
Pitts, die Neuronen mathematische modelliert haben. Siehe dazu [McC43].

2 Siehe [K1i12], andere Netzwerke wie [Mask R-CNN|in [Hel7] sind mit 1024 bis 2048 Werte im letzten
Schritt geringer aufgestellt.

3 Schon [Kril2] nutzten als letzte Schicht eine Softmax-Regrassion, welche die Summe der Ausgabewerte
aller @l auf 100% normalisiert, um eine Wahrscheinlichkeitsverteilung zu verdeutlichen.
[SVM4 sind im Vergleich mathematisch berechenbar und benétigen daher kein Durch die
Entkopplung von Beschreibung und Klassifizierung wird allerdings das der Klassifizierer
komplexer.
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Bild ein Fragment, wodurch sich eine hierarchische Baumstruktur ergibtﬂ nimmt
nun die oberen 2.000 Elemente des Baumes als skaliert sie auf eine fest definierte
GroBe und untersucht sie einzeln. Die [Kerneld in den Konvolutionsschichten verarbeiten
jeden Ausschnitt zu einem [Feature} Vektor von 4096 Elementen, die dann nachtriglich
von [SVMH klassifiziert werden 4

Die Probleme bei diesem Vorgehen liegen hauptséchlich in der Zeit und Effizienz.
Sowohl die Generierung der als auch die weitere Verarbeitung sind sehr langsam
und bei einer Verarbeitungszeit von mehr als 40 Sekunden pro Bild auch nicht fiir
Echtzeitanwendungen geeignet. Bei einer genauen Betrachtung des Ablauf stellt man
fest, dass die Berechnung der sehr redundant ist. Ein komplettes Bild kann in
eine [Featuremap konvertiert werden. Diese hat zwar andere Abmessungen, jeder Punkt
im originalen Bild ldsst sich aber auf diese Matrix abbilden. Mit dieser Erkenntnis ist
klar, dass eine zweitausend-fache [Featurel Generierung nicht zweckméBig ist. Das zweite
Netz der Familie, Fast [R-CNN] optimiert sich eben durch jene Feststellung. Das Bild
wird nur einmalig in seine konvertiert und die nur noch darauf abgebildet.
Einfach beschrieben nutzt man zur Klassifizierung nicht einen Ausschnitt aus dem Bild,
sondern aus der resultierenden Matrix. Auch die Klassifizierung selbst wurde in das
Netz hinein verlagert. Anstelle der [SVMs| nutzen die Entwickler hier tiefe Schichten ]
Die Struktur des Fast ist somit kompakter als sein Vorganger, wodurch auch
das effizienter durchgefiihrt werden kann. In der Durchfiihrung stellt sich eine
Zeitersparnis um den Faktor 20 ein. Mit etwa zwei Sekunden ist es ebenfalls noch nicht
im Bereich der Echtzeit, fiir die Exploration grofler Datenmengen jedoch geeigneter als

zZuvor.

Mit dieser Optimierung bleibt weiterhin das Problem des zeitintensiven Selective Searchs.

In [Faster R-CNN| wurde dieser initialer Schritt weggelassen und durch ein spezielles
Subnetz ersetzt. Diese neue Teilkomponente nutzt die[Featureimap und nicht das originale
Bild um daraus zu generieren. Der Vorteil liegt nicht nur in der Zeitersparnis,

als neuronales Netz ist diese Komponente, im Gegensatz zu dem statischen Selective

Search Algorithmus, ebenfalls trainierbar. Wahrend der Selective Search ganz generell
Strukturen in einem Bild gruppiert, kann ein separates bei dieser Architektur
auch dazu fithren, dass doméanenspezifische Objekte besser erkannt Werdenﬁlm Vergleich
zu Fast stellt sich abermals ein Faktor 10 in der Zeitersparnis ein. Mit etwa 0,2

Sekunden ist der nun auch fiir Echtzeitanwendungen geeignet.

Fiir den Selective Search Algorithmus siehe [Uij13].
Fir das Paper siehe [Girl4].

Fiir das Fast Paper siehe [Girl5].

Fiir das Paper siehe [Renld].

=W N =
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Als aktuell jiingster Vertreter der Familie ist zu nennen. Die Generierung
der ist hier weiter optimiert worden, der im Ergebnis sichtbare Unterschied liegt
allerdings im letzten Schritt. Neben der Objektklasse und der entsprechenden
wird zudem noch eine Objektmaske ausgegeben. Diese Architektur wurde bereits
von den Entwicklern ebenfalls darauf ausgelegt, um Personenposen zu analysieren. Dazu
wird fiir jeden eine separate Maske mit ausgegebenﬂ Eine solche Objektmaske
ist eine Matrix in der Gréfle der [Bounding Box| welche fiir jeden Bildpunkt eine
Wahrscheinlichkeit angibt, dass dieser zu dem Objekt gehort. Bezogen auf die
wird so nur der Bildpunkt mit der héchsten Wahrscheinlichkeit gewéhltﬁ

Im Gegensatz zur [R-CNN}Familie nutzen Netze wie [RetinaNet] [YOLO] und [SSD] statt

zwei getrennte Schritte zur Erkennung und Klassifizierung nur einen. Bei diesen Verfahren

wird das Bild in ein grobes Raster eingeteilt und einzelne Zellen ausgewéahlt, welche
wahrscheinlich Bestandteil eines Objektes sind. Diese Auswahl basiert wie bei
generell auf den Resultaten der [Featuremaps. Auf diese so ausgewéhlten Zellen, auch
Anker genannt, werden fest definierte Rahmen unterschiedlicher Gréfle gelegt und
gepriift, welcher von diesen am wahrscheinlichsten dem Objekt entsprichtﬂ Durch
diese festgelegten Rahmen sind die Netze mit einem Durchgang weniger flexibel bei
der Objektgrofle als andere Netztypen, jedoch sind sie so auch schneller. Je nach

Anwendungsfall kann so zwischen Geschwindigkeit und Genauigkeit gewéahlt werden.

2.1.2 Frameworkauswahl

Zur Auswahl stehen insbesondere die Sammlungen der Tensorflow von
Google und Facebooks Detectron. Beide bieten rund 30 bis 40 verschiedene
Modelle an, die hauptséichlich auf state-of-the-art Architekturen basierenﬁ Um den zeit-
lichen Aufwand eigener Programmierleistungen stark reduziert und zugleich die korrekte
Visualisierung der Ergebnisse sicherzustellen, ist im Umfang des Detectron-Projekts
bereits ein einfaches Programm zur direkten Ausfithrung der Netze enthalten. Da zudem
die neueren Entwicklungen im Bereich der [CNN}Netzarchitekturen im Rahmen des Fa-

cebook Al Research Programms entstanden sind, wurde sich gegen die weitere Nutzung

des Tensorflow und fiir den Facebook eigenen [Model Zoo entschiedenﬁ

1 Fir das|[Mask R-CNN|Paper siehe [Hel7].

2 Eine weitere, nicht rein statistische Auswahl ist beispielsweise im Kontext aller moglich.

Uber die rdumliche Ordnung der Kérperteile und deren relative Gréfe zueinander kann potentiell

eine genauere Festlegung erfolgen.

Fiir das [RetinaNet| Paper siche [LinlT7].

Fir das Detectron{Framework| siche [Gir18|, fiir Tensorflow siehe [Abal5)].

5 Die Publikationen der Facebook Research Gruppe sind online zugénglich unter https://research.
fb.com/publications/?cat=13.

w
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2.2 Bilder

Dieser besteht aus insgesamt 75 vortrainierten Netzen, welche sich initial in zwei
Kategorien aufteilen. Um eine Klassifizierung vorzunehmen, nutzt etwa die Hélfte
vorab generiert Die verbleibenden 37 Netze fithren die [ROI}Ermittlung und
Klassifizierung gemeinsam aus, weswegen sie auch ,,Ende-zu-Ende trainierte“ Netze

genannt werden. Sie lassen sich ohne weitere Abhéngigkeiten leichter ausfithren. Von

diesen gehoren zehn zur [Netzarchitektur| der [Faster R-CNN| und acht basieren auf

Die restlichen 19 sind Netze, von denen wiederum acht fiir die
Erkennung von geeignet sind.

Fin grofles Problem der neuronalen Netzwerke ist, das mit zunehmender Tiefe oder
Breite der Ebenen die Qualitidt der Erkennung nicht mehr steigt, sondern stagniert
oder gar riicklaufig wird. Werden zu viele Konvolutionsschichten aneinander gereiht,
sind die Ergebnisse der Ebenen zu spezifisch und nicht mehr allgemein genug, um
Variationen von Objekten erkennen zu kénnen. Um auch in tiefen Schichten weiterhin
einen Zugriff auf die abstrakten Ergebnisse ermdglichen, wurden mit der [ResNet]
Architektur , Kurzschliisse* zwischen den Ebenen eingefﬁhrtE Die Detectron-Netze
greifen auf vier Variationen der [ResNet}Architektur zuriick um entsprechende
zu generieren. Diese unterscheiden sich in den angegebenen Testergebnissen sowohl
in Qualitdt als auch in der Ausfihrungszeit. Des weiteren stellt Facebook von jeder

moglichen Kombinationsmoglichkeit zwei Varianten zur Verfiigung, die sich in der Art

des [Irainings unterscheiden.

Ziel der weiteren Untersuchungen ist es daher festzustellen, welche der Netzkombinatio-
nen im vorliegenden Fall am erfolgreichsten ist. Dabei spielen sowohl die Generierung
der als auch deren Klassifizierung eine Rolle.

2.2 Bilder

Fiir die zu untersuchenden Abbildungen gelten zwei Mafistdbe: Sie miissen sowohl
technisch als auch inhaltlich fiir diese Aufgabe relevant sein. Viele Resultate der verfiig-
baren Datenbanken eignen sich aufgrund dieser Einschrinkungen nicht. Im weiteren
Verlauf wurden sechs Abbildungen untersucht, die in ihrer Art diesen Eigenschaften
entsprechen. Eine groflere Anzahl an Untersuchungsobjekten wéire moglich gewesen,
erschien allerdings in diesem Fall nicht notwendig. Insgesamt sind auf den Abbildungen
flinf Sarkophage zu sehen, einer davon aus verschiedenen Perspektiven. Darauf sind
in Summe 78 Personen dargestellt, von denen 22 nicht auf einem Korpus, sondern auf

dessen Deckel erscheinen. Eine grofiere Anzahl an Testobjekten hétte die teils manuelle

1 Fir das Problem der tiefen Schichten und dessen Losung siehe [Hel6)].
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Validierung in der Zeit dieser Arbeit nicht moglich gemacht, daher wurde der Fokus auf

eine moglichst breite Verteilung der Eigenschaften gelegt.

Viele der in den Datenbanken abgelegten Ressourcen zeigten sich von geringer technischer
Qualitiat. Wie exemplarisch in der Abb. 2.5sind es meist Digitalisate dlterer schwarz-weif3
Fotografien, die Aufgrund der geringen Gréfle und Auflésung eine genaue Identifizierung
aller Personen erschweren oder unmoglich machen. Auch wenn das Ergebnis nicht direkt
ohne notige Anpassungen auf andere Objekte iibertragbar ist, so ist eine Einschréankung
des Materials an dieser Stelle sinnvoll, da diese Arbeit die grundsétzliche Einsetzbarkeit
kiinstlich neuronaler Netze auf Steinreliefs untersuchen soll und nicht dazu dient, bereits
vorhandene Datensétze zu explorieren. Natiirlich ist es aber auch von grofler Bedeutung,
mit vermeintlich schlechterem Material umgehen zu kénnenﬂ Um einen generellen
Nutzen zu demonstrieren, wird das Resultat einer moglichst objektiven Untersuchung
im Anschluss auch auf weitere Sarkophage angewandt, deren Abbildungen nicht den

hier beschriebenen Kriterien entsprechen.

2.2.1 Inhaltliche Auswahl

Der Sarkophag auf Abb. [3.1] steht in den Kapitolinischen Museen in Rom und zeigt
sieben Personen, die ohne gréfiere Uberlappungen deutlich erkennbar sind. Alleine der
Held ist génzlich unverdeckt, die anderen Personen sind nur leicht durch
andere Bildelemente verdeckt. Zwei der Figuren sind sitzend auf einem Pferd dargestellt,
die restlichen stehen. Auffallend ist, dass nur selbst fast vollig unbekleidet
ist, wahrend alle weiteren Personen komplett bekleidet sind. Im Schnitt nehmen alle

Figuren 80% der Bildhohe ein, was im Vergleich zu den anderen Bildern sehr grof3 ist.

Der auf Abb. dargestellte Sarkophag befindet sich im archéologischen Museum
Eleusis und zeigt elf Personen. Neben einem sitzenden Reiter liegen zwei Teilnehmer
der Szene auf dem Boden. Im Vergleich zu dem ersten Bild sind hier fast die Hélfte der
Personen nur teilweise oder gar nicht bekleidet. Durch die grofiere Anzahl an Personen
in der Szene sind auch mehr davon verdeckt. Von zweien sieht man nur den Kopf und je
eine Hand, fiinf weitere sind durch andere Bildelemente nur leicht verdeckt. Aufgrund
des weiten Bildausschnitts, der noch den Sockel und die Abdeckung des Sarkophags
zeigt, sind die Figuren mit im Schnitt 20% der Bildhohe deutlich kleiner als im ersten
Beispiel.

1 Es ist bereits eine Feldstudie in Planung, bei der die genannten Bildkorpora génzlich untersucht
werden sollen. Diese Studie hat die Anwendung der hier beschriebenen Konzepte zum Ziel und soll
die im Fazit beschriebene potentielle Anwendbarkeit nachweisen.
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Die Abb. zeigt nur das Fragment eines Reliefs aus dem archéologischen Museum
Saloniki. Drei Personen sind dabei nur in Teilen vorhanden, wobei dies von einem
einzelnen Kopf iiber einen Torso mit Arm und Bein bis zu einer Person reicht, der
nur ein Arm fehlt. Eine Figur steht soweit im Hintergrund, dass sie fast vollstindig
verdeckt ist, die verbleibenden vier sind nur leicht beeintrachtigt. Mit 38% mittlerer
GroBe (ohne Einbeziehung des einzelnen Kopfes) sind die Darstellungen trotz des weiten

Bildausschnittes vergleichsweise grof3.

Der vierte Sarkophag auf Abb. [2.3] welcher in der Villa Doria Pamphili steht, zeichnet
sich in der Untersuchung durch seinen Deckel aus. 15 Personen sind auf dem Korpus,
weitere 22 auf dem Deckel dargestellt. Dadurch ergibt sich auch eine grofie Differenz der
Personengrofien von 39% zu 16%. Die Szenerie ist zudem die Umfangreichste auf den
ausgewéhlten Abbildungen. Etwa die Hélfte der Personen sind hinter anderen verdeckt,
neben sind dafiir zwei weitere komplett im Vordergrund abgebildet. Ebenfalls
knapp die Halfte tragt Kleidung, die andere ist weitestgehend unbekleidet. In dieser
Abbildung gibt es keine Reiter, nur eine Person liegt am Boden. Die Szenerie auf dem
Deckel zeigt nicht den Kampf, sondern die Heimkehr des verletzten Helden. Neben den
zwei Figuren an den Réndern sind noch zwei weitere auf ihren Pferden sitzend dargestellt.
Der proportional iibergrofie wird liegend von einer Gruppe getragen. Auch auf
dem Deckel ist ein Teil der Figuren neben unbekleidet, die Mehrheit jedoch
wird in Kleidung dargestellt.

Die letzten beiden Abbildungen und welche fir die Untersuchung ausgewahlt
wurden, zeigen einen Sarkophag, der in der Woburn Abbey in Bedfordshire ausgestellt
ist. Unter den zehn dargestellten Personen sind ein Kind und ein Reiter zu sehen,
von welchem abgesehen niemand sitzt oder liegt. Auffillig ist, dass neben dem Kind
nur zwei Personen an den beiden Seiten unbekleidet dargestellt werden. Durch den
flieBenden Ubergang zweier Szenen wihrend und nach der Jagd, welche sich an dem
Eber bzw. seinem Kopf ausmachen lassen, handelt es sich bei beiden Personen um
selbst. Durch die Darstellungen auf der gesamten Hohe des Sarkophags und
des recht genauen Bildausschnittes ergibt sich eine mittlere Figurengrofie von 59%, die
nur aufgrund des Kindes und der teilweise im Bodenbereich verdeckten Personen nicht
noch grofler ist. Auf der letzten Abbildung sind die fiinf Figuren rechts des Reiters
nochmal in einem deutlich flacheren Winkel aufgenommen, um die hohe rdumliche
Tiefe dieses Sarkophages zu zeigen. Im Vergleich zu einigen sehr flachen Reliefs sind die
Figuren auf diesem weitestgehend freigestellt vom Hintergrund. Durch den kleineren

Bildausschnitt haben die Personen eine Grofle von durchschnittlich 74%.

Abbildungsrechte nicht vorhanden

Abbildung 2.3: Sarkophag mit Deckel, Villa Doria Pamphili - Casino Belre-
spiro (arachne.dainst.org/entity/2888823)
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Abbildung 2.4: Sarkophag, Bedfordshire, Woburn Abbey (arachne.
dainst.org/entity/405092)

Die ausgewihlten Abbildungen enthalten im Schnitt neun Personen mit unterschiedlichen
EigenschaftenEl Neben den stehenden oder kiimpfenden Akteuren sind vier in liegender
Position dargestellt, ein Kind zeichnet sich auf zwei Abbildungen durch eine grofie
Differenz in der Kérpergrofle aus, das letzte Relief ist nicht frontal sondern stark seitlich
aufgenommen worden. Einige Personen sind sehr flach im Hintergrund dargestellt,
wodurch nur einzelne Kérperteile erkennbar sind. Ahnliche Einschrinkungen finden
sich auch bei einem Fragment, auf welchem zwei Personen nur noch in geringen Teilen
zu erkennen sind. Auf einem Sarkophagdeckel sind zudem nochmal tiber 20 Personen
deutlich kleinerer Grofie dargestellt, deren Erkennungsrate moglicherweise aufgrund
des geringen Verhéltnisses zur Bildhéhe geringer ist. Mit dieser breiten Auswahl an
Posen, Grofien, Kontrasten und Bildwinkeln ldsst sich die Qualitdt der Ausgabewerte

gut einordnen.

2.2.2 Technische Auswahl

Um sich ausschlieflich auf die formulierten Probleme der fehlenden Farben und {ibergrei-

fenden Textur zu konzentrieren, miissen weitere potentielle Fehlerquellen und Hemmnisse

1 In der Tab.Blist die Personenanzahl und deren durchschnittliche Gréfe in Relation zur Héhe der
jeweiligen Abbildungen aufgelistet.
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Abbildung | Anzahl Personen Relative Grofe
' 7 80%
11 20%
8 34%
78 25%
10 58%
5 74%

Tabelle 2.1: Ubersicht {iber die Personenanzahl und deren Gréfie in Relation zur Hohe
der Abbildung

vermieden werden. Abbildungen, auf denen die Personen kaum manuell zu identifizie-
ren sind, stellen ein solches Hemmnis dar. Um dieses auszuschlielen und eine genaue
Lokalisierung zuzulassen, miissen die Abbildungen eine Mindestgréfie und -auflésung
besitzen. Die zuvor ausgewéhlten Abbildungen haben eine Mindestbreite von 1200 und
eine Mindesthohe von 700 Pixeln. Da die Auflésung allerdings zwischen 72 und 300 [Dots|
schwankt, ist eine Vergleichbarkeit der Grofie in Pixeln nicht gegeben.
Aus diesem Grund werden die Mafle zunéchst auf 100 und dann auf metrische
Einheiten umgerechnet. Dabei zeigt sich, dass die Abbildungen mindestens etwa 30 cm
breit und 20 cm hoch sind. Die kleinste Abbildung ist mit 766 cm? im Vergleich zur
Abb. welche 3532 ¢m? grof} ist. Im Vergleich zu weiteren erhobenen Abbildungen
aus der [CensustDatenbank in Tabelle [B:28] zeigt sich, dass die durchschnittliche Grofe
dort bei gerade einmal bei 181 cm? liegt, was einer Seitenldnge von etwa 18 mal 10 cm
entspricht [T| Exemplarisch ist hier die Abb. zu sehen.

Neben der Grofle wird eine weitere Vermutung untersucht, welche sich auf die syntakti-
sche Beschaffenheit der Abbildungen bezieht. Werden Aufnahmen manuell begutachtet,
so miissen diese ausreichend gut belichtet und der Kontrast so gewéhlt sein, dass sich
die Figuren optisch abheben. Gleiche Grundvoraussetzungen kénnte man demnach
auch fiir eine maschinelle Auswertung annehmen. Eine generelle Argumentation tiber
die Helligkeits- und Kontrastwerte der Bilder lasst sich jedoch nicht fithren. Bei dem
Vergleich der ausgewéhlten mit weiteren Bildern der [Census}tDatenbank fillt auf, dass
sich diese Werte nicht signifikant unterscheiden. Die Helligkeit liegt im Schnitt bei 43%,
was nur auf eine leichte Unterbelichtung hinweist. Der Kontrastumfang wird als Betrag
berechnet, welcher sich aus den gemittelten Helligkeitswerten der hellen und dunklen
Bildteile ergibt. Dabei wird das Histogramm an seinem Mittelwert, der Helligkeit, ge-
trennt. Der Kontrastumfang liegt mit 39% allerdings ebenfalls auf einem Niveau, das
regulidren Fotografien entspricht und ist somit auch kein entscheidendes Maf fiir die
technische Qualitdt. Zudem werden die Pixelwerte der Bilder fiir die Verarbeitung in

neuronalen Netzen vorverarbeitet. Dabei wird eine Normalisierung des Histogramms

1 Die Gréflen der Abbildungen kénnen in den Tabellen und verglichen werden.
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2 Material

durchgefihrt, welche die Bildhelligkeit mittelt und den Kontrast erhéhtEl In der Folge

sind die vorab gemessenen Werte der Bilder nicht mehr aussagekraftig.

Abbildung 2.5: Sarkophag, Rom, Kapitolinische Museen (http://census.
bbaw.de/easydb/censusID=159869)

1 Fiir einen Vergleich von Methoden der Histogrammnormalisierung siehe [Vadll].
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3 Vorgehen

Die Untersuchung ist von der Forschungsfrage motiviert, ob es mit Hilfe der
moglich ist, Personen in Reliefs zu identifizieren und falls ja, ob sich die Posen der so
ermittelten Personen ebenfalls auslesen und statistisch untersuchen lassen. Dazu werden
im folgenden die ausgewéahlten Abbildungen von allen Ende-zu-Ende trainierten Netzen
des Detectron verarbeitet und im ersten Schritt die Qualitat der
bzw. deren [Bounding Boxes| evaluiert. Fiir die anschlieBende Auswertung der
[Keypoint} Erkennungsleistung, werden im weiteren Verfahren diese Resultate von den

spezialisierte Netzen weiterverarbeitet.

Initial wird grundséatzlich ein Farbbild vorausgesetzt, dessen drei Farbkanéle auch in den
ersten Schritten separat voneinander untersucht werden. Gerade bei alten Fotografien
und deren Digitalisaten ist jedoch aufgrund der monochromatischen Aufnahme kein
Unterschied in den Kanélen vorhanden. Bei neueren Aufnahmen zeigt sich allerdings,
dass auch hier die zusétzliche Farbinformationen nur bedingt hilfreich sind, da alle
untersuchten Reliefs hochstens noch vereinzelte Reste der urspriinglichen Bemalung
aufweisen. Die sichtbaren Farben sind daher abhingig vom verarbeiteten Material, also
zum Beispiel dem entsprechenden Marmor und seiner Textur. Ein welcher in
den ersten Schichten auf einfache geometrische Formen spezialisiert ist, erkennt somit
Strukturen im Material iiber einzelne Bildelemente und den Hintergrund hinweg. Es ist
eine der Untersuchung vorausgehende Vermutung, dass dieser Umstand die Erkennungs-
leistung negativ beeinflussen konnte. In der Abb. [3.1] ist eine solche gleichbleibende
Textur zu erkennen. Die dargestellten Figuren setzen sich hauptsidchlich durch den

Schattenwurf vom Hintergrund ab.

Ein weiteres mogliches Hemmnis ergibt sich aus dem Grundtraining, welches einer Nut-
zung oder einem spezialisierten [Training] vorausgeht. Um zum einen eine Vergleichbarkeit
der Erkennungsrate zu schaffen und um die urspriinglich unstrukturierten in den
Konvolutionsschichten auf eben jene Formen und Strukturen anzupassen, werden hierbei
die Netze auf dem ImageNet} oder [COCOFDatensatz trainiertﬂ Die Kernel sind in den

ersten Schichten allgemein genug um daraus in tieferen Ebenen komplexe Elemente wie

1 Der Datensatz ist unter [Den09] beschrieben, fiir den [COCO}Datensatz siehe [Linl4]. Die
Verwendung der Abbildungen zum der Detectron-Netze wird bei [Girl8] beschrieben.

21



3 Vorgehen

Abbildung 3.1: Sarkophag mit der Jagd auf den calydonischen Eber, Rom, Kapitolini-
sche Museen (Marie-Lan Nguyen / Wikimedia Commons)

Personen oder Kraftfahrzeuge zu erkennen. In der Art des liegt damit auch
das zweite Problem: Die im Datensatz enthaltenen Personen sind grundsétzlich in eine
heutige, natiirliche Umgebung eingebettetEl Alle Netze sind daher auf weitestgehend
bekleidete Personen mit natiirlicher Hautfarbe angelernt. Ob sie auch in der Lage sind,
eine Person auch als solche zu identifizieren, wenn es weder aufgrund der Farbgebung

von Kleidung, Haut und Haaren dem Gelernten entspricht, ist zu priifen.

Ein dritter Umstand, der jedoch nicht zu gréfleren Abweichungen in der Erkennungs-
leistung fiithren sollte, ist das hadufige Fehlen von Korperteilen. In der kiinstlerischen
Darstellung einiger Reliefs sind einige Personen stark iiberlappend im Hintergrund ange-
ordnet, sodass teilweise nur ihr Kopf zu sehen ist. Bei einigen weiteren Abbildungen sind
einzelne Elemente abgebrochen oder das urspriingliche Motiv nur noch in Fragmenten
erhalten. Allerdings verdecken sich auch auf den Aufnahmen von Straflenszenen viele
Personen gegenseitig oder befinden sich rdumlich hinter einem anderen Objekt. Die
Netze sind daher auf Teilerkennungen bis zu einem gewissen Grad ausgelegt, der in den

Reliefs nicht stéarker zum tragen kommen sollte als auf natiirlichen AufnahmenEl

3.1 Personenerkennung

Der Ablauf sieht vor, zuerst mit allen Netzen Personen zu lokalisieren um sie dann
nur mit den speziellen Netzen auf ihre zu untersuchen. Diese Aufteilung
entspringt der Grundannahme, dass die Netze, welche auf viele Klassen trainiert sind

genauer zwischen verschiedenen Objekten unterscheiden kénnen als solche, welche nur

1 Fiir beispielhafte Abbildungen der Datensitze siehe [Den09] und [Lin4].
2 In [Hel7] sind Abbildungen dargestellt, auf welchen ebenfalls gréfiere und sich iiberlappende Perso-
nengruppen gezeigt werden.

22



3.1 Personenerkennung

auf die Erkennung von einzelnen Korperteilen ausgelegt sindE| Die so im ersten Schritt
erkannten Personen kénnen dann separat genauer betrachtet werden. Der Ablauf ist
zweigeteilt, da vermutet wird, dass die Erkennungsleistungen von Personen und die
der eines Netzes variieren konnen. Ein mogliches Ergebnis kann daher die

Nutzung von zwei unterschiedlichen Netzen fiir die jeweiligen Aufgaben sein.

Die sechs zu testenden Abbildungen werden von allen Netzen verarbeitet und die

erkannten Objekte nach der Klasse ,,Person® gefiltert. Im Ergebnis liefern die Netze

eine Menge von [Object Proposals, welche neben einer Klassenbezeichnung und der
entsprechenden des Objekts auch einen Wahrscheinlichkeitswert enthalten.

Diese [KTassenwahrscheinlichkeit] gibt an, wie sicher die Aussage des Netzes ist. Resultate

dieser Ausfithrungen werden nach ihren Wahrscheinlichkeiten gruppiert und validiert.

Diese ersten Daten geben zunéchst nur die Anzahl der jeweiligen [Object Proposals|

und deren [Klassenwahrscheinlichkeiten| an. Im generellen Uberblick zeigt sich, dass rein

aufgrund der [Klassenwahrscheinlichkeit] kein indirekter Riickschluss auf die Korrektheit
moglich ist. Die Verteilung der [Klassenwahrscheinlichkeiten| in Abb. zeigt zunichst

eine deutliche Haufung im unteren Viertel, verlduft dann aber anndhernd kontinuierlich

bis zu einer kleinen Spitze im sehr sicheren Bereich tiber 90%. Insgesamt wurden von 37

Netzen etwa 5.400 [Object Proposalg| fiir 78 dargestellte Personen generiert, was einer

Quote von 187% entspricht. Umgekehrt miisste man die Ergebnisse unterhalb von 15%

ausschlieflen, um eine exakte Deckungsquote zu erhalten.

Sehr deutlich in Tabelle ist zu erkennen, dass die Netze vom Typ
und iiber 50% mehr [Object Proposals| generieren, als die vom Typ
IR-CNN| und [Mask R-CNN| Jedoch zeigt sich in der Ubersicht auch, dass die
Netze mit ihren Ausgaben sehr unsicher sind. Der Schwerpunkt liegt hier bei unter
30% Wahrscheinlichkeit, im oberen Bereich iiber 80% sind gar keine |Object Proposals|
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Abbildung 3.2: Ubersicht der [Klassenwahrscheinlichkeiten|in zehn-Prozent-Schritten
als Visualisierung der Daten aus Tab.

1 Die Begriffe ,Klasse“ und ,,Objekt“ sind angelehnt an die Bezeichnungen aus dem objektorientierten
Programmierparadigma. Eine Klasse entspricht damit einer Kategorie von Dingen, hier z.B. ,Person®,
,Car“ oder , Trafficlight. Das Objekt hingegen bezeichnet eine konkrete Instanz der Klasse.
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3 Vorgehen

vorhanden. Bei allen anderen Netzen zeigen sich in Relation sehr dhnliche Kurven,
die zwischen den exponierten Réndern im Mittelfeld bei 60% zu einer Senke zulaufen.

Aus dieser ersten Betrachtung ldsst sich daher nur ein erstes Indiz auf die schlechtere

Qualitat der [RetinaNef} Netze ziehen.

Alleine iiber die Anzahl der [Object Proposals| und deren [Klassenwahrscheinlichkeiten|

lassen sich allerdings keine weiteren qualitativen Schliisse ziehen. Um die Netzkategorien
bzw. deren konkrete Implementierungen besser quantifizieren zu kénnen, miissen die
Ergebnisse validiert werden. In der Objekterkennung nutzt man dazu den

fover Union| (IOU)tWert, welcher einen berechneten Bildausschnitt mit einem vorher

definierten Vergleichtﬂ Dazu wird der Quotient aus den Flacheninhalten der Vereinigungs-

und Schnittmenge gezogen. Stimmt die |Bounding Box| des [Object Proposals mit der
sogenannten tiberein, so sind beide Mengen gleichgrof und der Quotient
dementsprechend bei 100%. Je nach Doméane wird ein grofler 50% als ausreichend

angesehen, um prazisere Ergebnisse zu erhalten ist bei stark {iberlappenden Entitéten

wie im Fall der Sarkophag eeine strengere Auslegung mit 70% sinnvoll. Um diese Werte
zu ermitteln, miissen alle Testbilder annotiert werden. Jede sichtbare Person wird
dazu moglichst exakt eingerahmt und die Koordinaten der Boxen ausgelesen. Diese
Annotation wie in Abb. zu sehen, wird als Goldstandard der Validierung zu Grunde

gelegt und bezeichnet sich in der Bildverarbeitung als

Um die Resultate besser interpretieren zu kénnen, werden im néchsten Schritt so alle
[Object Proposals| unabhéngig von ihrer Wahrscheinlichkeit gegen die
validiert. Das statistische Maf} des gibt dabei die korrekten [Object Proposalg]
im Verhéltnis zur Menge der vorhandenen Personen an. Die ist ein dhnlicher
Wert, welcher allerdings in Relation zur Gesamtmenge der [Object Proposals| gemessen
wird. Auf der anderen Seite setzt die [False Discovery Rate] (FDR )| die inkorrekten
(Fehler 1. Art) ebenfalls in Relation zur Gesamtmenge. In der Abb. sind

alle generierten [Bounding Boxes| zu sehenE| Deutlich zu erkennen ist, dass sehr viele

Vorschliage gemacht werden, jedoch nur wenige eine erhohte [Klassenwahrscheinlichkeit|

besitzen.

Ein generelles Problem ist, dass sich [Recalll und [False Discovery Rate| gegenseitig
beeinflussen. Allein durch eine grofle Anzahl[Object Proposals, wie im Fall der
Netze, konnen viele Personen korrekt erkannt werden. Je mehr [Object Proposals| ein
Netz produziert, desto hoher ist aber auch die Quote der Fehler 1. Art, wodurch in
der Gesamtbetrachtung die Qualitdt wiederum abnimmt. Die bringt durch

1 Bei Wettbewerben wie dem PASCAL VOC wird der Wert gemittelt als Qualitdtsmaf der
Einreichungen genutzt. Siehe dazu [Evel0] und [Eveld].
2 Die Annotationen entsprechen den Ergebnissen des Netzes 37697946. Der fiir die hervorgehobenen

Bounding Boxes| gewahlte Schwellenwert von 60% ergibt sich aus den weiteren Untersuchungen.
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3.1 Personenerkennung
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Abbildung 3.3: Sarkophag mit Jagd auf den kalydonischen Eber, Eleusis, Archiolo-
gisches Museum (©Bildarchiv Foto Marburg / Konrad Helbig). Hier annotiert mit der

den Bezug auf die Gesamtmenge etwas Abhilfe, vernachléssigt dabei aber die Anzahl
der potentiell vorhandenen Personen. Mit dem wird durch das harmonische
Mittel aus [Precicion] und [Recall| eine verlissliche Abwigung geschaffen, auf die sich alle

weiteren Beurteilungen stiitzen. Da sowohl als auch moglichst hoch
sein sollten, wird auch die Beurteilung besser, je hoher der ist.

Alle Mafle werden durch einen Schwellenwert beeinflusst, der angibt ob ein [Object]
angenommen wird oder nicht. Durch eine Grenze der [Klassenwahrscheinlichj
verringert sich die Gesamtmenge der [Object Proposals| und dadurch auch die

zu untersuchenden Metriken. Wie Abb. [3.2] zu sehen, wiirde schon eine Schwelle bei

etwa 10% ausreichen, um die Gesamtmenge um ein Drittel zu reduzieren. Ohne jede

Schwelle weisen die [Keypoint}Netze in der Abb. 3.5 im Mittel den héchsten
von 29%, dicht gefolgt von den [Mask R-CNNFNetzen mit 28% aus. Bei einer Erhohung

25



3 Vorgehen

Abbildung 3.4: Sarkophag-Fragment mit der Eberjagd des Saloniki, Archéo-
logisches Museum (©Bildarchiv Foto Marburg / Jan Gloc; Paul Haag). Hier annotiert

mit generierten |Object Proposals| (Dicke Linie: Uber 60% IKlassenwahrscheinlichkeit[).
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Abbildung 3.5: Ubersicht der [F1-Scores| nach [Netzarchitektur| als Visualisierung der

Tab. @
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3.1 Personenerkennung

des Schwellenwertes in zehn Prozent Schritten zeigt sich bei allen Netzkategorien eine
parabelformige Verteilung des Dabei steigen die Werte der [Keypoint}Netze
mit maximal 37% starker an, als die der Kategorien [Mask R-CNN|und [Faster R-CNN|
mit 32% bzw. 28% im Maximum. Gut zu erkennen ist, dass die [F1-Scores| der [Retina
[Net} Netze sowohl deutlich niedriger starten, als auch frither und stérker abfallen. Das
zeigt, dass trotz der vielen [Object Proposalg die Qualitdt dieser Netzkategorie insgesamt
deutlich niedriger ist. Im Mittel aller Netze ist der bei einem Schwellenwert von
30% am hochsten, die [Keypoint}Netze erreichen ihr Maximum bei 40% Schwellenwert.

Die einzelne Betrachtung des zeigt in Tab. ein ahnliches Bild. Im Verlauf
der Werte iiber die verschiedenen Schwellen wird deutlich, dass die Netze der
Architektur alle anderen iibersteigen. Wihrend die [Mask R-CNN] und [Faster R-CNN}
Netze fast gleichauf liegen, fallen die Werte der [RetinaNef} Netze schneller ab. Die

der Architekturen von [Faster R-CNN], [Mask R-CNN| und [Keypoint| in Tab. sind
anndhernd identisch. Auffillig ist zunéchst der Verlauf der [RetinaNet}Kurve, welche

deutlich hoher startet, aber die anderen Kurven schon bei 20% Schwellenwert schneidet

und weiter bei 70% gegen null fillt. Eine Erklarung findet sich hier in der andersartigen

Verteilung der [Klassenwahrscheinlichkeiten| dieses Netztyps. Die vielen [Object Proposals|

waren zu groflen Teilen von geringer Wahrscheinlichkeit, was bei einer Erhéhung des

Schwellenwerts zu einer stérkeren Reduzierung der Gesamtmenge fithrt, als bei den

anderen Netzen. Die verbleibenden [Object Proposals|sind dann zwar insgesamt korrekter,

allerdings auch von geringerem Umfang, was die Diskrepanzen zwischen und
[EFDRI erklért.

Bei der Betrachtung aller [Recalll Werte ohne Schwellenwert in der Tab. fallt auf,
dass von allen Netzen nur zwei in der Lage sind, etwas mehr als 50% der Personen
zu erkennen. Der Grundannahme nach liegt das wahrscheinlich an den farblichen und
textuellen Herausforderungen der Bilddoméne, jedoch wurde ein moglicher Einflussfaktor
in der Untersuchung noch nicht ausgeschlossen. In der Abb. ist neben dem groflen
Relief auf dem Sarkophagkorpus auch der Deckel zu sehen, auf welchem 22, in Relation
zur Bildgrofle sehr kleine Personen dargestellt sind. Durch die deutlich geringere Anzahl
an Bildpunkten auf der Oberfliche sind diese moglicherweise schwieriger zu erkennen,

als die grofen Hauptmotive. Zur Untersuchung dieses Einflussfaktors wurde eine zweite

Typ | 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
Faster | 31% 27% 25% 23% 21% 19% 18% 1% 15% 12%
Retina | 28% 24% 1% 15% 12% 9% 6% 3% 0% 0%
Mask | 35% 32% 29% 27% 26% 24% 23% 21% 19% 16%
Keypoint | 48% 43% 39% 34% 32% 30% 28% 27% 24% 20%

Tabelle 3.1: [Recalll nach [Netzarchitektur| und Schwellenwert als Zusammenfassung der

Tabellen @ bis @
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3 Vorgehen

Evaluierung der Daten unter Ausschluss dieser Figuren ausgefiihrt und in die weiteren

Betrachtungen mit einbezogenﬂ

Alles in Allem zeigt sich, dass die Netze der [Keypoint} Architektur aufgrund der Metriken
aus Tab. [B:22) am besten fir die Aufgabe der Personenerkennung geeignet sind. Daher
ist eine detailliertere Untersuchung der konkreten Netze diesen Typs sinnvoll. Mit einem
maximalen und mittleren von 42% bzw. 38% hebt sich das Netz mit der ID
37732415 in der Tab. [3.2] leicht von den anderen ab. Wihrend im Mittel der [F1-Scorel
bei den [Keypoint} Netzen erst ab 40% Schwellenwert seinen Héhepunkt erreicht, zeigt
sich das Maximum hier schon bei 20%. Der in Tab. wird dadurch nur um
elf Prozent verringert, wihrend er bei einem héheren Schwellenwert um weitere zehn
Prozent fallen wiirde. Initial konnte dieses Netz mit 53% etwa die Halfte aller Personen
auf den Sarkophagen identifizieren, nach Begrenzung durch den Schwellenwert sind es
noch 42%.

Weniger klar wird die Ubersicht in Tab. wenn man die Personenmenge um die kleinen
Figuren des Sarkophagdeckels verringert. Zwar haben die [Keypointhetze laut Tab.

Netz-ID | 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
37697547 | 30% 34% 34% 31% 34% 33% 33% 29% 27% 24%
37697714 | 28% 33% 36% 36% 39% 39% 3% 38% 35% 33%
37697946 | 26% 29% 35% 37% 3% 40% 41% 38% 33% 32%
37698009 | 26% 29% 34% 36% 36% 3™% 38% 3% 35% 32%
37732318 | 32% 37% 40% 39% 40% 40% 37% 38% 36% 29%
37732355 | 27% 32% 34% 36% 36% 3™% 34% 35% 31% 26%
37732415 | 35% 36% 42% 40% 40% 38% 39% 39% 39% 33%
37792158 | 29% 31% 36% 35% 36% 3™% 36% 35% 34% 29%

Tabelle 3.2: [F1-Score| der [Keypointhetze nach Schwellenwert als Ausschnitt aus den

Tabellen @ bis @

Netz-ID | 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
37697547 | 25% 30% 32% 28% 31% 32% 32% 30% 2% 25%
37697714 | 23%  28%  30% 35% 39% 39% 39% 40% 39%  39%
37697946 | 24% 28% 35% 40% 41% 46% 48% 45%  42%  41%
37698009 | 24% 28% 33% 38% 40% 40% 42% 41% 42%  41%
37732318 | 27% 32% 36% 38% 39% 38% 39% 40% 40%  38%
37732355 | 22%  28% 31% 32% 35% 3™% 36% 3% 3% 33%
37732415 | 31% 34% 40% 39% 42% 42%  44% 44%  4T%  40%
37792158 | 26% 29% 35% 35% 38% 39% 40% 39% 38%  35%

Tabelle 3.3: [F1-Score] der [Keypointhnetze nach Schwellenwert bei gekiirzter Personenzahl

als Ausschnitt aus den Tabellen bis

1 Im weiteren Verlauf wird fiir einige Tabellen die Bezeichnung ,,gekiirzte Personenzahl“ verwendet.
Darunter sind die Untersuchungen bei Ausschluss der Figuren auf dem Sarkophagdeckel zu verstehen.
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3.2 Posenerkennung

weiterhin den hochsten im Detail ergeben sich aber wichtige Verschiebungen.
Das Netz mit der ID 37732415 hat wie zuvor den hochsten mittleren von 40%,
also sogar zwei Prozentpunkten mehr als bei der Betrachtung aller Figuren, jedoch
erreicht ein anderes Netz das absolute Maximum. Bei einem Schwellenwert von 60% liegt
der des Netzes 37697946 bei 48%. Dieses hat ebenfalls bei dem angegebenen
Schwellenwert in Tab. den hochsten mittleren von 43%.

Die unterschiedlichen Ergebnisse der Netze in Abhéngigkeit der Personengruppen zeigt,
dass es nicht per se das eine beste Netz zur Personenerkennung gibt, sondern es vom
konkreten Einzelfall, hier also der relativen Figurengréfie abhédngt. Genauso unterscheiden
sich die Ergebnisse im Detail je nachdem, ob fiir die angewandte Forschungsfrage eine
hohe Trefferquote oder eine geringe Fehlerquote, jeweils zu Lasten des anderen Wertes,
gewtinscht ist. Die hier getroffene Auswahl gewichtet mit dem beide Aspekte
gleichgewichtig.

3.2 Posenerkennung

Der zweite Teil der Untersuchung besteht aus der Extraktion von aus den
[Object Proposals| Diese sind ebenfalls Teil der Netzresultate, sofern die Netze darauf
ausgelegt sind. Die schon genauer betrachteten [Keypoini}Netze sind Derivate der
[R-CNN} Architektur, welche neben den Personen selbst auch deren wichtigsten Merkmale
zur Posenbestimmung lokalisieren. Es ist nicht grundsétzlich davon auszugehen, dass
ein Netz sowohl die Personen als auch deren gleichermaflen gut erkennt,
daher wurden im weiteren Vorgehen die [Object Proposals| des Netzes 37697946 mit der

ermittelten Schwelle von 60% als Ausschnitte der Abbildungen separat weiter untersucht.

Insgesamt konnen die [Keypoint} Netze 17 Punkte aus einer Person extrahieren. Neben
der Nase sind dies die Ohren, Augen, Schultern, Ellenbogen, Handgelenke, Knie und
Fufigelenke sowie beide Seiten der Hiifte. Zur Verdeutlichung sind in Abb. [3.6alle Punkte
auf einer Darstellung von Atalante aus Abb. 2.3 annotiert und entsprechend verbunden.
Um qualitative Riickschliisse auf die Erkennungsleistung der Netze zu ziehen, miissen
diese Punkte einzeln validiert werden. Ein erkannter Punkt kann in der Abbildung
an der richtigen oder falschen Stelle lokalisiert werden. Ein nicht erkannter Punkt
kann auf der Abbildung nicht vorhanden sein oder wurde félschlich nicht erkannt.

Zudem ist es moglich, das ein falsch lokalisierter Punkt an der falschen Stelle liegt oder

auf der Abbildung nicht vorhanden ist. Ahnlich wie es fiir die |[Object Proposals| die
[Klassenwahrscheinlichkeiten| gibt, so werden auch die[Keypoints mit Wahrscheinlichkeiten

ausgegeben. In Abhéngigkeit eines Schwellenwertes kann es daher zu verdnderten

Ergebnissen kommen. Ein korrekt erkannter Punkt wird unterhalb der Schwelle zu

einem inkorrekt nicht erkannten Punkt. Ein falsch lokalisierter Punkt wird ebenfalls
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3 Vorgehen

zu einem nicht erkannten Punkt, jedoch kann dieser in der Abbildung vorhanden oder

nicht vorhanden sein.

Eine Evaluierung unterscheidet sich durch diese vier Klassen auch von der Evaluierung

der [Object Proposalsl Hier konnte nur unterschieden werden, ob deren
korrekt oder inkorrekt ist bzw. welche Personen in den Abbildungen nicht lokalisiert

wurden. Es gab allerdings keine Klasse ,korrekt nicht erkannt“, wie es sie bei den
gibt. Insgesamt hat das ausgewéhlte Netz etwa 40 Bildausschnitte generiert.
Durch die Untersuchung von acht Netzen fiihrt dies zu iiber 5.400 Punkten, die va-
lidiert werden miissen. Zum aktuellen Zeitpunkt gibt es fiir diese Punkte noch keine
[Groundtruth} Annotationen, weswegen eine Validierung manuell erfolgen muss. Um die
Gesamtmenge auf eine Grofle zu reduzieren, deren Ergebnisse weiterhin aussagekréftig,
aber in der Zeit realisierbar sind, wird die Menge der Bildausschnitte reduziert. Die
etwa 40 Ausschnitte teilten sich etwa zu gleichen Teilen auf korrekte und inkorrekte
Ergebnisse auf. Auch wenn es bei einer angewandten Untersuchung nicht zu diesem
Filter kommen kann, werden nur die korrekten Ausschnitte weiter betrachtet. Mit diesen
24 Elementen, welche in den Abbildungen [AT] bis [A724] dargestellt sind, kommt man

auf 3.264 zu untersuchende Punkte.

Diese werden zunéichst ohne Einschriankungen, also bei einem Schwellenwert von 0%
manuell validiert. Technisch werden dafiir die Zahlenwerte 0 bis 3 genutzt, wobei 0
fiir korrekt nicht erkannte, 1 fiir korrekt erkannte, 2 fiir inkorrekt erkannte und 3 fiir
inkorrekt nicht erkannte Punkte steht. Die inkorrekt erkannten Punkte (2) bezeichnen
sich daher als Fehler erster Art, die inkorrekt nicht erkannten Punkte (3) als Fehler
zweiter Art. Diese Erhebungen sind in den Tabellen bis fiir jedes Netz separat
dargestellt. Fiir die Validierung der jeweiligen Schwellenwerte in zehn Prozent Schritten
werden die Kategorien in Abhéngigkeit der Wahrscheinlichkeiten fortgeschrieben. Diese
sind als direkte Netzresultate in den Tabellen [B:30] bis [B-37] aufgelistet und dienen so als
Grundlage fiir die Erhebung der Metriken bei hoheren Schwellenwerten. Nur die Fehler
erster Art miissen manuell gepriift werden, da sie sich je nach Présenz des Punktes in
ein korrektes Ergebnis oder einen Fehler zweiter Art verdndern. Die Werte werden nach
Netz und Schwellenwert zusammengefasst, wobei sich dann je 408 Punkte pro Netz in
die vier Kategorien aufteilen. Der ist somit der Quotient aus richtig erkannten
zu allen in der Abbildung vorhandenen. Die im Unterschied dazu,
nimmt als Relation alle vom Netz erkannten Punkte, also die korrekten und die Fehler
erster Art. Beide Metriken beriicksichtigen jedoch nicht die korrekt nicht erkannten
Punkte, die genauso wie die korrekt erkannten Punkte eine positive Leistung des Netzes
sind. Somit ist auch der nicht genauso aussagekriftig, wie er noch fiir die
Validierung der [Object Proposalg war. Um beide korrekten Kategorien in Relation zu
allen 408 Punkten zu setzen wird die als Metrik benétigt. In ihr werden die

beiden positiven Werte gleichgewichtig betrachtet. Fiir einen spateren Einsatz kann
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3.2 Posenerkennung

Abbildung 3.6: Mit annotierte Abb.

allerdings auch ein hoher sinnvoller als eine hohe [Accuracy] sein, je nachdem
ob durch eine manuelle oder automatische Weiterverarbeitung die Fehler erster oder

zweiter Art kritischer zu betrachten sind.

Auffallig in Tab. [B.47]ist, dass sich durch einen hohen Schwellenwert der Fehler erster
Art fast génzlich auflost, was schon ab 60% zu einer von tiber 90% fithrt. Die
Netze 37697547 und 37792158 erreichen beide eine mittlere von 86%, jedoch
mit deutlichen Unterschieden in der Erkennungsleistung. Hier erreicht das erste Netz
zuletzt nur noch 17 korrekt lokalisierte Punkte, wihrend das zweite noch auf 45 kommt [T]
Natiirlich ist die Menge der korrekt erkannten Punkte ohne jeden Schwellenwert am
hochsten. Maximal werden in Tab. [B.46| 88% [Recalll vom Netz 37732355 erreicht. Es
gehort zusammen mit den Netzen 37732318, 37792158 und 37732415 auch zu denen, die

auch unter der héchsten Schwelle die besten Ergebnisse liefern. Das in diesem Szenario

1 Die Werte sind berechnete Ergebnisse aus den Tabellen und fir das Netz 37697547 bzw.

@ und @ fiir das Netz 37792158.
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3 Vorgehen

der nicht genauso aussagekréftig ist zeigt sich auch in der Tab. Anders
als bei den [Bounding Boxes| zeigt sich hier nur eine monoton fallende Werte.

Die in Tab. zeigt durch die Berticksichtigung der korrekt nicht erkannten
Punkte einen leichten Bogen, wenn auch nicht bei allen Netzen. Begriindet wird dies
durch die Anzahl der korrekt nicht erkannten Punkte, die im Mittel von 44 auf 103
steigen, withrend die korrekt erkannten Punkte von 212 um das dreifache auf 35 fallen[l]
Ein moglichst hohe wird somit bei einem relativ niedrigen Schwellenwert von
10%-20% erreicht. Das Maximum liegt mit 68% im Netz 37792158 bei einer Schwelle von
20%, was bedeutet, dass zwei Drittel aller Punkte korrekt lokalisiert werden. Mit dem
Netz 37697946, welches fiir die Bildausschnitte genutzt wird, ist ein etwas geringerer
Wert von 66% sowohl bei 10% als auch bei 20% Schwellenwert messbar. Dadurch wird
deutlich, dass wie vermutet das beste Netz zur Personenerkennung nicht auch das beste
Netz zur Posenbestimmung ist. Der geringe Unterschied von nur 2% rechtfertigt aber

weiterfiihrende Uberlegungen.

Bisher werden die Personen und deren in zwei separaten Schritten erkannt.
Durch die sehr dhnlichen Erkennungsleistungen der jeweils stérksten Netze stellt sich
die Frage, ob die [Keypointprkennung auch mit geringerem technischen Aufwand bei
gleichbleibender Qualitét in einem Schritt moéglich ist. Dazu werden die Resultate des
ersten Durchlaufs der Netze 37697946, 37732415 und 37792158 Validiertﬂ Bei dieser
dritten Untersuchung steht nur die im Vordergrund, da eine weiterfithrende
Betrachtung vollstindig annotierte Abbildungen benétigt. So ist die nicht
ganzlich gegeben, weswegen nur die erkannten Punkte in Relation gesetzt werden
konnten. Die Schwellenwerte werden fiir jedes Netz individuell eingestellt. Die Schwelle

der [Klassenwahrscheinlichkeiten] wird in Abhéngigkeit der jeweils besten

Netz-ID | 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
37697547 | 63% 66% 61% 59% 53% 48% 42% 37% 34% 30%
37697714 | 63% 65% 63% 62% 60% 54% 48% 41% 37% 34%
37697946 | 65% 66% 66% 62% 58% 50% 44% 37% 33% 30%
37698009 | 59% 62% 64% 59% 57% 53% 44% 39% 34% 31%
37732318 | 65% 67% 67% 65% 59% 55% 50% 45% 40% 36%
37732355 | 66% 67% 67% 65% 61% 55% 51% 46% 41% 36%
37732415 | 66% 65% 65% 65% 63% 59% 53% 47% 41% 38%
37792158 | 66% 68% 68% 65% 61% 56% 49% 43% 39% 37%

Tabelle 3.4: [Accuracy| der [Keypointerkennung nach Netz und Schwellenwert als berech-

nete Ergebnisse der Tabellen bis

1 Fiir diese Aussage wurden die Punkte aus den Tabellen bis mit ihren dazugehorigen
Wahrscheinlichkeiten aus den Tabellen bis bei einem Schwellenwert von 0% bzw. 90%
gezahlt und gemittelt.

2 Die gewahlten Netze zeigten in den bisherigen Untersuchungen der Personenerkennung bei voller
und reduzierter Anzahl, sowie bei der rkennung die jeweils besten Resultate.
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3.2 Posenerkennung

gewihlt, fiir die entsprechend der Im Resultat zeigt sich jedoch,
dass die in Tab. [3.5 signifikant niedriger ist als in dem zweistufigen Verfahren
in Tab.[B.47] Eine Erklarung fiir dieses Verhalten bzw. die Entwicklung eines optimierten

einstufigen Verfahren ist somit weiterer Forschungsbedarf.

Abbildung | 37697946 37732415 37792158
3.1 81% 88% 85%
3.3 50% 50% 58%
34 63% 48% 66%
2.3 65% 63% 7%
1.9 70% 66% 69%
24 57% 64% 69%

Tabelle 3.5: im Ein-Schritt-Verfahren je Netz und Abbildung
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4 Ergebnis und Zusammenfassung

Schlussendlich stellt sich die Frage, ob die getatigten Untersuchungen und somit das
Proof-of-Concept einen Mehrwert fir die Klassische Archéologie bietet. Sogar unter
der Pramisse, ohne doménenspezifisches nur eine Auswahl aussichtsreicher
Netze zu treffen, lasst sich die Frage positiv beantworten. Die finalen Ergebnisse zeigen
deutlich, dass die moderne Bildverarbeitung ein gutes Werkzeug fiir die Arbeit der
Forscherinnen und Forscher sein kann. Mit Hilfe der koénnen z.B. umfangreiche
Bildkorpora schnell und effizient durchsucht werden um &hnlich abgebildete Personen
oder Personengruppen zu identifizieren. Dies kénnte bei der Zusammenfiithrung von
Datenbanken mit unterschiedlichen Abbildungen des gleichen Objekts genauso hilfreich

sein wie bei der Materialrecherche fiir andere Forschungsarbeiten.

Es zeigt sich deutlich, dass das Bildmaterial vorab nicht aufbereitet werden muss. Damit
beantwortet sich auch die Frage, ob vorhandene Korpora direkt nutzbar sind. Fiir einen
produktiven Einsatz kiinstlich neuronaler Netze im Bereich der Personenerkennung ist
jedoch ein weiterfithrendes notig, um die Erkennungsraten weiter zu steigern.
Dafiir bedarf es einiger Abbildungen, die mit der annotiert werden.

4.1 Anwendbarkeit

Die Einschriankung auf die untersuchten sechs Testbilder galt, da diese aufgrund von
Grofle, Auflésung und Inhalt als besonders geeignet erschienen. Nichts desto trotz
besteht ein weiterfithrender Nutzen der Technologie nur dann, wenn sie sich auch auf
reguldre Bildressourcen anwenden ldsst. Aus diesem Grund wird mit den Erkenntnissen
tiber die passenden Netze und Schwellenwerte Bilder der [CensugDatenbank ebenfalls

ausgewertet. Die Resultate sind auch hier im ersten Schritt sehr vielversprechend. Trotz

der im Durchschnitt geringen Gréfle der 52 Abbildungen kénnen 192 [Object Proposals|

erhoben werden, von denen auch ohne genaue Validierung viele korrekt erscheinenﬂ Im
zweiten Durchgang ist die Erkennungsleistung der jedoch deutlich geringer

als erwartet. Spéatestens hier scheint die Grofie der Ausschnitte von den urspriinglich

1 Beispielhaft sind in der Abb. die annotiert dargestellt. Nur zwei der 15 Personen

werden bei dem angelegten Schwellenwert nicht korrekt erkannt.

35



4 Ergebnis und Zusammenfassung

schon kleinen Bildern zu gering zu sein, um die Personenposen noch bestimmen zu
konnen. Moglicherweise erlaubt es auch hier die Bildverarbeitung, zum Beispiel durch

interpolierte Vergroflerungen, die Abbildungen vorab aufzubereiten.

Abbildung 4.1: Mit generierten |Object Proposals| annotierte Abb.
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4.2 Fazit

Im Ergebnis zeigt sich, dass es deutliche Unterschiede in der Leistung der verschiedenen

[Netzarchitekturen| gibt. Schon von Beginn an verdeutlichte sich, dass die Netze vom
Typ eine sehr unterdurchschnittliche Leistung erbrachten. Diese Erkenntnis

bestétigt sich mit den validierten Ergebnissen der Personenerkennung, bei denen diese

Netze zwischen 10% und 30% schlechtere erreichen als die [Keypoint} Netze.

Die weiteren Unterschiede zwischen den Netztypen sind weniger signifikant, was an
der sehr &hnlichen Funktionsweise liegt. Bei fast allen Schwellenwerten sind die Re-
sultate der [Keypoint}Netze am besten. Metriken von 42% und 48% fiir die
gesamte bzw. gekiirzte Personenmenge weisen sehr deutlich auf ein grofies Potential
im praktischen Nutzen hin. Mit bis zu 59% werden bereits iiber die Hélfte aller
auf den Abbildungen der Reliefs dargestellten Personen korrekt erkannt. Bei der wei-
terfiihrenden Bestimmung der werden mit 68% sogar zwei Drittel
aller Punkte korrekt zugeordnet. Mit diesem Ergebnis lassen sich Posen bereits effektiv
vergleichen. Zudem wird dadurch auch klar, dass die eingangs vermuteten Hemmnisse
das Proof-of-Concept nicht verwarfen. Die von Facebook angegebenen Leistungsmerk-
male von rund 55% bei der Generierung von [Object Proposals| und 65% bei
der [Keypoint} Erkennung werden hier ebenfalls erreicht, wenngleich sich die Metriken

aufgrund unterschiedlicher Bemessungsgrundlage nicht exakt vergleichen lassen. Die

vermuteten negativen Einfliisse der gleichméfligen Textur und Farblosigkeit der Reliefs
auf den Abbildungen werden demnach durch die hohe Abstraktionsfahigkeit der Netze
kompensiert. Einzig die hohe Dichte an sich iiberlappenden Personen fithrt haufiger
zu fehlerhaften Zuordnungen von Korperteilen. Gerade bei Fragmenten kénnen so die

Korperhélften zweier Personen nicht korrekt unterschieden werden.

Weiterhin ist es ein Resultat, dass das zweistufige Vorgehen der getrennten Erkennung

von [Bounding Boxes| und [Keypoints| sehr sinnvoll ist. Im Uberblick aller Metriken ist

deutlich geworden, dass die gleiche [Netzarchitektur] fiir beide Anforderungen am besten
geeignet ist, dennoch unterscheiden sich die Werte der zwischen dem ein-

und zweistufigen Verfahren klar. In einem einzelnen Durchgang waren maximal nur

71% erreichbar, wihrend bei der Anwendung gleicher Schwellenwerte im getrennten

Durchlauf 81% moglich sind. Die initiale Vermutung, dass es Unterschiede in der

maximalen Erkennungsleistung von [Bounding Boxes| und [Keypoints| je Netz gibt wurde

somit bestétigt.
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Abbildung 4.2: Sarkophag, Bedfordshire, Woburn Abbey (arachne.
dainst.org/entity/405082). Hier annotiert mit generierten

4.3 Weiterer Forschungsbedarf

Im Rahmen dieser Masterthesis konnten final nicht alle Fragestellungen geklért wer-
den. Nach der Erhebung aller steht deren weitere Analyse noch aus. Uber
die rdumliche Relation der Punkte zueinander kénnen in einem néachsten Schritt die
Personenposen untereinander verglichen werden. Eine detailliertere Untersuchung der
Gesichter ist ebenfalls noch offen. Mit der Lokalisierung von Nase, Augen und Ohren
allein ist kein Riickschluss auf weitere persénliche Merkmale wie Geschlecht, Alter oder
Emotionen moéglich. Fiir deren Auswertung bedarf es weit mehr Punkte. Allerdings
kann schon allein iiber die Gerade von Ohr zu Nase die Kopfposition und damit eine
ungefidhre Blickrichtung festgestellt werden. In Kombination mit der zumeist korrekten
Erkennung von linker und rechter Kérperhélfte ist somit eine szenische Gruppierung

der Personen denkbar.
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Glossar

Accuracy

Dt.: Korrektklassifikationsrate, auch Treffergenauigkeit. Bezeichnet das statistische
Maf der korrekt klassifizierten Werte (positiv und negativ) in Relation zu allen
Werten.

AlexNet

zur Objekterkennung. Beschrieben in [Kril2] gilt es als Vorlage fiir viele

weitere Entwicklungen und deren generelle Funktiosweise.
Arachne

,Zentrale Objektdatenbank des Deutschen Archéologischen Instituts (DAI) und des
Archéologischen Instituts der Universitdt zu Koln“ mit etwa 4,3 Mio. Eintrégen.

Verfiighar unter https://arachne.dainst.org/!

Bounding Box

Eingrenzung eines Objekts. Dabei handelt es sich um die Regression der Konturen
eines Elements, um bei Berechnungen von Uberlappungen oder Kollisionen die

Komplexitat des Systems zu reduzieren

C++

Eine genormte und maschinennahe Programmiersprache. Die Vertreter der C-
Sprachfamilie gehéren immer unter die am weitesten verbreiteten Programmier-
sprachen weltweit. Durch die Ndhe der Sprache zur Hardware ermoglicht sie
eine sehr effiziente Nutzung der Systemressourcen fiir die Berechnung komplexer

Matritzen im Anwendungsfall der kiinstlich neuronalen Netze.
Census

Bilddatenbank des Instituts fiir Kunst- und Bildgeschichte der Humboldt-Universitat

zu Berlin. ,Die Datenbank des Census dokumentiert die in der Renaissance (1400-
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1600) bekannten antiken Bau- und Bildwerke.* Verfiighar unter census.bbaw.

de.
coCco

Common Objects in Context. Bilddatenbank fiir groffformatige, hierarchisch or-
ganisierte Objekte. Insgesamt sind etwa 1,5 Mio. Objekte aus 80 Kategorien in
330.000 Abbildungen vorhanden. Siehe [Linl4].

Convolutional Neural Network

Ist eine Kategorie kiinstlich neuronaler Netzwerke, welche speziell fiir die Bild-
verarbeitung geeignet sind. Die Eingangsdaten liegen zweidimensional vor, da
einzelne Bildelemente im Kontext der umgebenden Fliche stehen und werden

daher nicht vorab auf eine Dimension geglattet.

Dots per Inch

Ma$B der Bildauflésung. Dt.: Bildpunkte pro Zoll. Die Mafleinheit gibt die rdumliche
Grofle eines Pixels imdigitalen Bild an und kann im Umkehrschluss genutzt werden

um Bildgréfien in Relation zu setzen.

F1-Score

Dt.: F-Wert. Bezeichnet das kombinierte statistische Maf3 aus [Recalll und [Precicionl

Dabei wird das harmonische Mittel aus beiden berechnet.
False Discovery Rate

Dt.: Falscherkennungsrate. Bezeichnet das statistische Maf3 der falsch positiv
klassifizierten Werte (Fehler 1. Art) in Relation zu allen als positiv klassifizierten
Werte. Die Falscherkennungsrate ist somit der Kehrwert der

Faster R-CNN

Eine Weiterentwicklung von Hier werden keine vorab festgelegt und
bearbeitet, sondern die extrahierten genutzt um daraus entsperchende

[Bounding Boxes|zu generieren. Siehe [Renl5.

Feature

Dt.: Eigenschaft. Hier: Die mathematische Beschreibung von Bildeigenschaften

durch ein- oder zweidimensionale Vektoren.
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Foto Marburg

Deutsches Dokumentationszentrum fiir Kunstgeschichte - Bildarchiv Foto Marburg.
»Der Bildindex ist eine Verbunddatenbank, in der rund 80 Kultur- und Wissen-
schaftseinrichtungen —Museen, Denkmalpflegeamter, Bibliotheken, Universitéts-
und Forschungsinstitute — ihre Bild- und Datenbestdnde zur Kunst und Architektur
gemeinsam im Internet publizieren.“ Verfiigbar unter https://www.bildindex.
de/.

Framework

Sammlung von Programmen und Daten. Ahnlich wie Bibliotheken oder Application
Programming Interface (APIs) zeichnen sich Frameworks durch den Fokus auf die

Erweiterbarkeit aus.

Groundtruth

Hier: Referenzwerte zur Ergebnisvalidierung. Als Groundtruth werden annotierte
Daten bezeichnet, mit denen ein kiinstlich neuronales Netz trainiert wird. Die

Annotationen werden daher als vollstdndig korrekt angenommen.

ImageNet

Bilddatensatz zum und zur Evaluation von Objekterkennungstechniken.
Die Objektklassen sind dabei hierarchisch kategorisiert, um abstaktere Klassifizie-

rungen zuzulassen. Siehe [Den09].

Intersection over Union
Kennzahl fiir die Ahnlichkeit von Mengen. Auch Jaccard-Koeffizient nach Paul
Jaccard. Bezeichnet den Quotienten aus Schnitt- und Vereinigungsmenge.

Java

Eine plattformunabhéngige, objektorientierte Programmiersprache. Durch die
einfache Syntax, die starke Typisierung und die Plattformunabhénigkeit zahlt
Java zu einer der am weitesten verbreiteten Sprachen weltweit.

Kernel

Werkzeug in der Bildverarbeitung. Als Kernel werden spezielle Matritzen be-

zeichnet, welche dazu geeignet sind Merkmale eines Bildes zu extrahieren. Durch
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Matritzenmultiplikation kénnen so Kanten hervorgehoben oder Darstellungen

geglattet werden.

Keypoint

Dt.: Schliisselpunkt. Hier: Die Menge der wichtigsten korperlichen Merkmale um

die Pose einer Person zu bestimmen.

Klassenwahrscheinlichkeit

Gibt die Wahrscheinlichkeit an, mit der ein Objekt einer Klasse angehort. Ein
neuronales Netz zur Bildklassifizierung gibt fiir jede angelernte Klasse eine Wahr-
scheinlichkeit aus, welche meist in Summe 100% ergeben. Im Kontext wird hiufig

nur die héchste Wahrscheinlichkeit bzw. die dazu gehorige Klasse gemeint.

Mask R-CNN

Eine Weiterentwicklung von [R-CNN] und [Faster R-CNN| Der Architektur wurde

ein Element zur Erstellung einer bindren Objektmaske hinzugefiigt, welches das

Hauptobjekt eines Bildausschnittes pixelgenau segmentiert. Gleichzeitig wurde

die Bestimmunge der [Bounding Boxes| optimiert. Siehe [HelT7].

Meleager

Held der griechischen Antike. Meleager (auch Meleagros) war Mitglied der Gruppe
um Jason auf der Suche nach dem goldenen Fliefl und Jager des kalydonischen
Ebers.

Model Zoo

Eine Sammlung vortrainierter Netze. Unter Angabe der Parameter, die fir das
gewahlt wurden und der daraus resultierenden Ergebnismetriken kann
eine Auswahl getroffen werden, welches Netz fir die weitere Nutzung gewéhlt

wird.

Netzarchitektur

48

Die grundlegende Struktur kiinstlich neuronaler Netze. Durch die Anordnungen
und Verbindungen unterschiedlicher in Ebenen zusammengefasster und
anderer Algorithmen entstehen entstehen Netze, welche sich in ihrer Doméne oder
Effektivitdt und Geschwindigkeit unterscheiden.
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Neuron

Kleinster Bestandteil eines kiinstlich neuronalen Netzes. Mathematisch gesehen ist
ein Neuron ein Element, welches beliebig viele Eingangswerte mit unterschiedlichen
Faktoren multipliziert (gewichtet) und aufsummiert. Wenn die Summe einen
Schwellenwert iiberschreitet, wird sie an die nachfolgenden Neuronen als neuer

Eingabewert weitergegeben.

Object Proposal

Hier: Ausgabe eines Unter Object Proposal werden der Bildausschnitt in

Form einer ein Klassenvorschlag bzw. dessen [Klassenwahrschein]
und mogliche weitere Daten, wie die [Keypoints zusammengefasst.

OpenCV
Eine Sammlung von Funktionen und Klassen zur Bildverarbeitung. Seit 2000 eine
weit verbreiteter Standard bei der Auswertung von Kamerabildern.

Precicion

Dt.: Genauigkeit. Bezeichnet das statistische Mafl der korrekt positiven Werte

in Relation zu allen als positiv klassifizierten Werte. Hier also die Anzahl der

korrekten [Object Proposals| im Vergleich zu allen.

Python

FEine dynamisch typisierte, interpretierte Programmiersprache. Benannt nach
Monty Python hat sich die Sprache als Einstieg in die Doméne der kiinstlich

neuronalen Netze etabliert.

R-CNN

Regions with [CNN]|[Features| Bezeichnet eine der ersten Losungen um multiple
Objekte in einem Bild per zu erkennen. Siehe [Girl4].

Recall

Dt.: Sensitivitit. Bezeichnet das statistische Maf der korrekt positiven Werte in
Relation zu allen korrekten Werten. Hier also die Anzahl erkannter Personen zu
allen vorhandenen Persone bzw. die Anzahl korrekt platzierter Keypoints zu allen

erkennbaren Keypoints.
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Region of Interest

Beschreibt einen Bildausschnitt mit besonderen Merkmalen. Durch die Gruppie-

rung vorab erhobener Bildeigenschaften kénnen Ausschnitte definiert werden, in

denen ein Objekt vermutet wird. Diese Bildausschnitte werden zu [Bounding Boxes|

verarbeitet.

ResNet

Grundlegende [Netzarchitektur] fiir [CNNs| Durch die Optimierung des Datenflusses
innerhalb der Schichten kénnen deutlich tiefere Netze erzeugt werden, ohne zu
spezifische Ergebnisse zu erhalten. Siehe [Hel6].

RetinaNet

[Netzarchitektur| zur Lokalisierung multipler Objekte. Ahnlich wie [You Only Look

[Once] und [Single Shot Detector] verlauft die Erkennung in einem Schritt. Siehe

[Linl7].

Single Shot Detector

Netzwerkarchitektur zur Lokalisierung multipler Objekte. Nutzt dhnlich wie[YOLO]

vordefinierte Bildbereiche zur Objekterkennung, verarbeitet diese aber nicht zu

genaueren [Bounding Boxes| weiter. Die Lokalisierungsgenauigkeit ist dadurch

deutlich geringer, der Ablauf jedoch auch fiir Echtzeitsysteme geeignet. Siehe

[Liul6al.
Support Vector Machine

Unterteilt Punkte im Vektorraum in zwei Mengen. Die Trennung erfolgt durch eine
(Hyper-) Ebene, welche die beiden Mengen mit moglichst breitem Rand voneinan-

der separiert um auch bei weiteren Entscheidungen treffsicher zu klassifizieren.

Training

Optimierung von Klassifikatoren zur Steigerung der Genauigkeit. Durch die Eva-

luierung der Resultate eines Netz mit annotierten Daten kénnen nachtréglich die

Schwellen und Gewichte der und damit der angepasst werden

um die Anzahl korrekter Ergebnisse zu steigern.

You Only Look Once

Netzwerkarchitektur zur Lokalisierung multipler Objekte. Im Unterschied zu den

[R-CNN}Entwicklungen werden zuerst fiir vordefinierte Bildbereiche
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[scheinlichkeiten| berechnet, aus welchen anschlieffend die [Bounding Boxes| ermittelt

werden. Siehe [Red18].
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Akronyme

CNN

C Tifonal N B T
dpi

D D h
FDR

|[False Discovery Rate]

ILSVRC

Large Scale Visual Recognition Challenge

10U

I - Uiionl

ROI

[Region of Interest|

SSD

[Single Shot Detector|

SVM

[Support Vector Machine]|

YOLO

[You Only Look Once]
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Abbildung A.1: Positives Ergebnis Nr. 1 des Netzes 37697946 aus Abbildung
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Abbildung A.4: Positives Ergebnis Nr. 3 des Netzes 37697946 aus Abbildung|3.3]
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Abbildung A.6: Positives Ergebnis Nr. 1 des Netzes 37697946 aus Abbildung
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Abbildung A.8: Positives Ergebnis Nr. 3 des Netzes 37697946 aus Abbildung
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A Bilder

Abbildung A.17: Positives Ergebnis Nr. 1 des Netzes 37697946 aus Abbildung

Abbildung A.18: Positives Ergebnis Nr. 2 des Netzes 37697946 aus Abbildung [4.2)

66



Abbildung A.19: Positives Ergebnis Nr. 3 des Netzes 37697946 aus Abbildung [4.2)

Abbildung A.20: Positives Ergebnis Nr. 4 des Netzes 37697946 aus Abbildung
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Abbildung A.22: Positives Ergebnis Nr. 1 des Netzes 37697946 aus Abbildung
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Abbildung A.24: Positives Ergebnis Nr. 3 des Netzes 37697946 aus Abbildung
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige <10% <20% <30% <40% <50% <60% <70% <80% <90% <100%
35857197  Faster 117 17% 20% 10% 9% 4% ™% 6% 8% 6% 14%
35857281  Faster 92 13% 17% 8% 10% 3% 8% 3% 13% 12% 13%
35857345  Faster 129 29% 23% 9% 5% 7% 3% 5% 5% 3% 9%
35857389  Faster 127 32% 27% 6% 6% 7% 4% 4% 5% 0% 9%
35857890  Faster 122 22% 26% 11% 10% 5% 3% 4% 4% 2% 12%
35857952  Faster 79 19% 20% 20% 8% 3% 4% 0% 6% 6% 14%
35858015  Faster 104 25% 21% 11% ™% 3% ™% 2% 5% 3% 17%
35858198  Faster 85 20% 27% 11% 5% 6% 4% 2% 0% 1% 25%
36761737  Faster 139 20% 24% 12% 10% 6% 5% 3% 2% 2% 16%
36761786  Faster 83 22% 23% 10% 5% 6% 2% 4% 2% ™% 19%
35858791 Mask 102 27% 10% 8% 6% 2% 4% ™% 13% 9% 15%
35858828 Mask 105 20% 10% 8% 9% 9% ™% ™% 8% 10% 13%
35858933 Mask 149 19% 27% 13% 8% 6% 4% 5% 3% 3% 12%
35859007  Mask 108 21% 28% 12% 6% 5% 6% 4% 3% 6% 11%
35859745 Mask 80 23% 21% 9% 6% 4% 1% 4% 8% 0% 25%
35861795 Mask 123 28% 19% 11% 9% 3% 3% 2% 2% 8% 14%
35861858 Mask 79 27% 16% 11% 8% 3% 3% 5% 3% 5% 20%
36494496 Mask 119 24% 29% 12% 4% 4% 2% 5% 0% 4% 17%
36761843 Mask 138 22% 25% 12% 6% 7% 4% 3% 1% 4% 15%
36762092 Mask 86 21% 16% 9% 10% 5% 2% 1% 5% 6% 24%
37129812 Mask 223 11% 17% 12% 13% 4% 8% 6% 5% 8% 16%

Tabelle B.1: _Ogooﬁ wwOUOmm_m_::Q deren _NHmmmmsémgmowmgzovwﬁnms_Qoﬁ Netze
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_
35857197  Faster 117 25 32% 79% 21% 26%
35857281 Faster 92 26 33% 72% 28% 31%
35857345 Faster 129 26 33% 80% 20% 25%
35857389 Faster 127 29 37% 7% 23% 28%
35857890 Faster 122 26 33% 79% 21% 26%
35857952 Faster 79 19 24% 76% 24% 24%
35858015 Faster 104 23 29% 78% 22% 25%
35858198 Faster 85 15 19% 82% 18% 18%
36761737  Faster 139 29 37% 79% 21% 27%
36761786 Faster 83 20 26% 76% 24% 25%
35858791 Mask 102 26 33% 5% 25% 29%
35858828 Mask 105 28 36% 73% 27% 31%
35858933 Mask 149 32 41% 79% 21% 28%
35859007 Mask 108 23 29% 79% 21% 25%
35859745 Mask 80 23 29% 1% 29% 29%
35861795 Mask 123 31 40% 75% 25% 31%
35861858 Mask 79 22 28% 72% 28% 28%
36494496 Mask 119 29 37% 76% 24% 29%
36761843 Mask 138 28 36% 80% 20% 26%
36762092 Mask 86 25 32% 1% 29% 30%
37129812 Mask 223 35 45% 84% 16% 23%

Tabelle B.2: Validierungsergebnisse bei 0% Schwellenwert fiir _NEmmobémgmovmmbzorwﬁgs_
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_
35857197  Faster 97 25 32% 74% 26% 29%
35857281 Faster 79 25 32% 68% 32% 32%
35857345 Faster 91 23 29% 75% 25% 27%
35857389 Faster 84 23 29% 73% 27% 28%
35857890 Faster 93 24 31% 74% 26% 28%
35857952 Faster 63 16 21% 75% 25% 23%
35858015 Faster 77 19 24% 75% 25% 25%
35858198 Faster 68 14 18% 79% 21% 19%
36761737  Faster 108 28 36% 74% 26% 30%
36761786 Faster 64 17 22% 73% 27% 24%
35858791 Mask 73 25 32% 66% 34% 33%
35858828 Mask 83 25 32% 70% 30% 31%
35858933 Mask 118 28 36% 76% 24% 29%
35859007 Mask 81 21 27% 74% 26% 26%
35859745 Mask 59 20 26% 66% 34% 29%
35861795 Mask 86 29 37% 66% 34% 35%
35861858 Mask 58 21 27% 64% 36% 31%
36494496 Mask 87 26 33% 70% 30% 32%
36761843 Mask 104 27 35% 74% 26% 30%
36762092 Mask 67 23 29% 66% 34% 32%
37129812 Mask 196 33 42% 83% 17% 24%

Tabelle B.3: Validierungsergebnisse bei 10% Schwellenwert fiir _Hﬁmmmmsémrﬁmorﬁb:orwﬁdms_
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_
35857197  Faster 73 23 29% 68% 32% 30%
35857281 Faster 63 23 29% 63% 37% 33%
35857345 Faster 61 20 26% 67% 33% 29%
35857389 Faster 51 19 24% 63% 37% 29%
35857890 Faster 63 21 27% 67% 33% 30%
35857952 Faster 47 15 19% 68% 32% 24%
35858015 Faster 55 18 23% 67% 33% 27%
35858198 Faster 44 14 18% 68% 32% 23%
36761737  Faster 77 24 31% 69% 31% 31%
36761786 Faster 45 15 19% 67% 33% 24%
35858791 Mask 64 22 28% 66% 34% 31%
35858828 Mask 72 24 31% 67% 33% 32%
35858933 Mask 81 25 32% 69% 31% 31%
35859007 Mask 55 18 23% 67% 33% 27%
35859745 Mask 45 18 23% 60% 40% 29%
35861795 Mask 64 27 35% 58% 42% 38%
35861858 Mask 44 19 24% 57% 43% 31%
36494496 Mask 57 17 22% 70% 30% 25%
36761843 Mask 72 26 33% 64% 36% 35%
36762092 Mask 54 21 27% 61% 39% 32%
37129812 Mask 160 33 42% 79% 21% 28%

Tabelle B.4: Validierungsergebnisse bei 20% Schwellenwert fiir _Hﬁmmmmsémrﬁmorﬁb:orwﬁdms_

78



(8unzyes1o ,5_q@ﬁ@xsozﬁwaompﬁmgq@mmﬁM_ INJ 1I0MUB[[PMIPS %05 [9q 9SSTU(e31as3UNIaIpI[eA

%9¢ %ve %99 %8¢ 0€ A jutod4o3]  8GTTELLE
%CV %c¥ %8¢ %CV g€ 6L WrodAey - GTPTELLE
%e %ee %29 %9¢ 8¢ 98 yrodAd3y]  GGETELLE
%07 %c¥ %8¢ %8¢ 0€ % WrodAoy]  8TETELLE
%Ve %1e %69 %LE 6¢ 76 jutod4a3] - 600869.LE
%Se %ee %29 %8¢ 0€ ¢6 jutodA9y  9¥6L69.LE
%9¢ %1e %69 %1y (43 01 WrodAey  FTLLEILE
%re %0€ %0L %8¢ 0€ 00T jutodA9y  L¥GLE9LE
%SC %cy %8G %ST V1 €€ euneoy 1¥969.9€
%L1 %3Ca %8L %V1 1T 14 rURY  €9669L9€
%61 %9¢ %V L %ST ¢l 97 'uney  L0689.9¢€
%61 %8¢ %ac.L %V 1T 6¢ BUNOY  GLRRILIE
%61 %9¢ %L %G1 ¢l 97 euney 07889.L9¢€
%ET %8¢ %ac.L %6T G €9 'UNPY  PPL89LIE
%9¢ %ve %99 %1C 91 Ly vuney  LL989.9€
%¢€C %2L¢ %EL %I1¢ 91 6G euley 9€989.9¢€
[0100g-1q| |uomI001g| [0yey AI0nr00sIq Osted| [(eoey| arpsod Sipypry oSeryosiop  dAIzIeN  QI-Z1ON

79



B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_
35857197  Faster 61 22 28% 64% 36% 32%
35857281 Faster 56 22 28% 61% 39% 33%
35857345 Faster 48 16 21% 67% 33% 25%
35857389 Faster 44 17 22% 61% 39% 28%
35857890 Faster 45 18 23% 60% 40% 29%
35857952 Faster 32 14 18% 56% 44% 25%
35858015 Faster 45 17 22% 62% 38% 28%
35858198 Faster 35 14 18% 60% 40% 25%
36761737  Faster 59 23 29% 61% 39% 34%
36761786 Faster 38 15 19% 61% 39% 26%
35858791 Mask 54 22 28% 59% 41% 33%
35858828 Mask 65 24 31% 63% 37% 34%
35858933 Mask 61 23 29% 62% 38% 33%
35859007 Mask 42 16 21% 62% 38% 27%
35859745 Mask 38 16 21% 58% 42% 28%
35861795 Mask 50 24 31% 52% 48% 38%
35861858 Mask 36 18 23% 50% 50% 32%
36494496 Mask 43 16 21% 63% 37% 26%
36761843 Mask 55 22 28% 60% 40% 33%
36762092 Mask 45 20 26% 56% 44% 33%
37129812 Mask 132 33 42% 75% 25% 31%

Tabelle B.5: Validierungsergebnisse bei 30% Schwellenwert fiir _Hﬁmmmmsémrﬁmorﬁb:orwﬁdms_
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_
35857197  Faster 51 20 26% 61% 39% 31%
35857281 Faster 48 22 28% 54% 46% 35%
35857345 Faster 42 15 19% 64% 36% 25%
35857389 Faster 37 16 21% 57% 43% 28%
35857890 Faster 37 15 19% 59% 41% 26%
35857952 Faster 26 13 17% 50% 50% 25%
35858015 Faster 38 16 21% 58% 42% 28%
35858198 Faster 32 14 18% 56% 44% 25%
36761737  Faster 46 19 24% 59% 41% 31%
36761786 Faster 34 15 19% 56% 44% 27%
35858791 Mask 50 22 28% 56% 44% 34%
35858828 Mask 54 21 27% 61% 39% 32%
35858933 Mask 49 23 29% 53% 47% 36%
35859007 Mask 35 14 18% 60% 40% 25%
35859745 Mask 33 15 19% 55% 45% 27%
35861795 Mask 40 22 28% 45% 55% 37%
35861858 Mask 30 17 22% 43% 57% 31%
36494496 Mask 38 15 19% 61% 39% 26%
36761843 Mask 46 22 28% 52% 48% 35%
36762092 Mask 37 19 24% 49% 51% 33%
37129812 Mask 105 29 37% 72% 28% 32%

Tabelle B.6: Validierungsergebnisse bei 40% Schwellenwert fiir _Hﬁmmmmsémrﬁmorﬁb:orwﬁdms_
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_
35857197  Faster 47 17 22% 64% 36% 27%
35857281 Faster 45 19 24% 58% 42% 31%
35857345 Faster 32 14 18% 56% 44% 25%
35857389 Faster 28 10 13% 64% 36% 19%
35857890 Faster 32 15 19% 53% 47% 27%
35857952 Faster 24 13 17% 46% 54% 25%
35858015 Faster 34 16 21% 53% 47% 29%
35858198 Faster 27 13 17% 52% 48% 25%
36761737  Faster 39 18 23% 54% 46% 31%
36761786 Faster 29 15 19% 48% 52% 28%
35858791 Mask 48 21 27% 56% 44% 33%
35858828 Mask 47 20 26% 57% 43% 32%
35858933 Mask 41 20 26% 51% 49% 34%
35859007 Mask 30 12 15% 60% 40% 22%
35859745 Mask 30 15 19% 50% 50% 28%
35861795 Mask 36 20 26% 44% 56% 35%
35861858 Mask 28 17 22% 39% 61% 32%
36494496 Mask 33 15 19% 55% 45% 27%
36761843 Mask 38 20 26% 47% 53% 34%
36762092 Mask 32 17 22% 47% 53% 31%
37129812 Mask 93 28 36% 70% 30% 33%

Tabelle B.7: Validierungsergebnisse bei 50% Schwellenwert fiir _Hﬁmmmmsémrﬁmorﬁb:orwﬁdms_
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_
35857197  Faster 39 15 19% 62% 38% 26%
35857281 Faster 38 19 24% 50% 50% 33%
35857345 Faster 29 13 17% 55% 45% 24%
35857389 Faster 23 10 13% 57% 43% 20%
35857890 Faster 28 15 19% 46% 54% 28%
35857952 Faster 21 12 15% 43% 57% 24%
35858015 Faster 28 15 19% 46% 54% 28%
35858198 Faster 24 12 15% 50% 50% 24%
36761737  Faster 32 16 21% 50% 50% 29%
36761786 Faster 27 15 19% 44% 56% 29%
35858791 Mask 42 19 24% 55% 45% 32%
35858828 Mask 40 20 26% 50% 50% 34%
35858933 Mask 35 18 23% 49% 51% 32%
35859007 Mask 25 12 15% 52% 48% 23%
35859745 Mask 29 15 19% 48% 52% 28%
35861795 Mask 32 20 26% 38% 63% 36%
35861858 Mask 26 16 21% 38% 62% 31%
36494496 Mask 30 15 19% 50% 50% 28%
36761843 Mask 33 18 23% 45% 55% 32%
36762092 Mask 31 17 22% 45% 55% 31%
37129812 Mask 78 25 32% 68% 32% 32%

Tabelle B.8: Validierungsergebnisse bei 60% Schwellenwert fiir _Hﬁmmmmsémrﬁmorﬁb:orwﬁdms_
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_
35857197  Faster 32 13 17% 59% 41% 24%
35857281 Faster 35 18 23% 49% 51% 32%
35857345 Faster 22 11 14% 50% 50% 22%
35857389 Faster 17 10 13% 41% 59% 21%
35857890 Faster 23 14 18% 39% 61% 28%
35857952 Faster 19 11 14% 42% 58% 23%
35858015 Faster 26 15 19% 42% 58% 29%
35858198 Faster 22 12 15% 45% 55% 24%
36761737  Faster 28 15 19% 46% 54% 28%
36761786 Faster 24 15 19% 38% 63% 29%
35858791 Mask 37 17 22% 54% 46% 30%
35858828 Mask 33 17 22% 48% 52% 31%
35858933 Mask 28 15 19% 46% 54% 28%
35859007 Mask 21 12 15% 43% 57% 24%
35859745 Mask 26 13 17% 50% 50% 25%
35861795 Mask 29 18 23% 38% 62% 34%
35861858 Mask 22 13 17% 41% 59% 26%
36494496 Mask 25 15 19% 40% 60% 29%
36761843 Mask 29 18 23% 38% 62% 34%
36762092 Mask 30 17 22% 43% 57% 31%
37129812 Mask 65 24 31% 63% 37% 34%

Tabelle B.9: Validierungsergebnisse bei 70% Schwellenwert fiir _Hﬁmmmmsémrﬁmorﬁb:orwﬁdms_
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_
35857197  Faster 23 10 13% 57% 43% 20%
35857281 Faster 22 11 14% 50% 50% 22%
35857345 Faster 16 8 10% 50% 50% 17%
35857389 Faster 12 9 12% 25% 75% 20%
35857890 Faster 18 12 15% 33% 67% 25%
35857952 Faster 16 10 13% 38% 63% 21%
35858015 Faster 21 13 17% 38% 62% 26%
35858198 Faster 22 12 15% 45% 55% 24%
36761737  Faster 25 15 19% 40% 60% 29%
36761786 Faster 22 15 19% 32% 68% 30%
35858791 Mask 23 10 13% 57% 43% 20%
35858828 Mask 25 12 15% 52% 48% 23%
35858933 Mask 22 14 18% 36% 64% 28%
35859007 Mask 17 10 13% 41% 59% 21%
35859745 Mask 20 12 15% 40% 60% 24%
35861795 Mask 27 17 22% 37% 63% 32%
35861858 Mask 20 12 15% 40% 60% 24%
36494496 Mask 24 15 19% 38% 63% 29%
36761843 Mask 27 18 23% 33% 67% 34%
36762092 Mask 26 17 22% 35% 65% 33%
37129812 Mask 53 22 28% 58% 42% 34%

Tabelle B.10: Validierungsergebnisse bei 80% Schwellenwert fiir _Hﬁmmmmsémgmorﬁbzozazms_
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_
35857197  Faster 15 7 9% 53% 47% 15%
35857281 Faster 12 7 9% 42% 58% 16%
35857345 Faster 12 6 8% 50% 50% 13%
35857389 Faster 12 9 12% 25% 75% 20%
35857890 Faster 13 9 12% 31% 69% 20%
35857952 Faster 11 6 8% 45% 55% 13%
35858015 Faster 18 12 15% 33% 67% 25%
35858198 Faster 21 12 15% 43% 57% 24%
36761737  Faster 22 14 18% 36% 64% 28%
36761786 Faster 16 13 17% 19% 81% 28%
35858791 Mask 14 6 8% 57% 43% 13%
35858828 Mask 13 9 12% 31% 69% 20%
35858933 Mask 18 13 17% 28% 2% 27%
35859007 Mask 12 9 12% 25% 75% 20%
35859745 Mask 20 12 15% 40% 60% 24%
35861795 Mask 17 12 15% 29% 1% 25%
35861858 Mask 16 12 15% 25% 5% 26%
36494496 Mask 20 13 17% 35% 65% 27%
36761843 Mask 21 16 21% 24% 76% 32%
36762092 Mask 21 16 21% 24% 76% 32%
37129812 Mask 32 18 23% 44% 56% 33%

Tabelle B.11: Validierungsergebnisse bei 90% Schwellenwert fiir _Hﬁmmmmsémgmorﬁbzozazms_
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Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_

B Tabellen

35857197 Faster 117 19 34% 4% 16% 22%
35857281 Faster 92 21 38% 7% 23% 28%
35857345  Faster 129 22 39% 83% 17% 24%
35857389 Faster 127 20 36% 84% 16% 22%
35857890 Faster 122 21 38% 83% 17% 24%
35857952 Faster 79 16 29% 80% 20% 24%
35858015 Faster 104 19 34% 2% 18% 24%
35858198 Faster 85 15 27% 82% 18% 21%
36761737 Faster 139 27 48% 81% 19% 28%
36761786 Faster 83 20 36% 76% 24% 29%
35858791 Mask 102 20 36% 80% 20% 25%
35858828 Mask 105 21 38% 80% 20% 26%
35858933 Mask 149 24 43% 84% 16% 23%
35859007 Mask 108 19 34% 2% 18% 23%
35859745 Mask 80 19 34% 76% 24% 28%
35861795 Mask 123 25 45% 80% 20% 28%
35861858 Mask 79 20 36% 75% 25% 30%
36494496 Mask 119 22 39% 2% 18% 25%
36761843 Mask 138 25 45% 2% 18% 26%
36762092 Mask 86 24 43% 2% 28% 34%
37129812 Mask 223 28 50% 7% 13% 20%

Tabelle B.12: Validierungsergebnisse bei 0% Schwellenwert fiir _NHmmmmsémgm%mgzovwgms_U& gekiirzter Personenzahl
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_
35857197  Faster 97 19 34% 80% 20% 25%
35857281 Faster 79 20 36% 75% 25% 30%
35857345 Faster 91 20 36% 78% 22% 27%
35857389 Faster 84 20 36% 76% 24% 29%
35857890 Faster 93 21 38% 7% 23% 28%
35857952 Faster 63 15 27% 76% 24% 25%
35858015 Faster 77 17 30% 78% 22% 26%
35858198 Faster 68 14 25% 79% 21% 23%
36761737  Faster 108 27 48% 5% 25% 33%
36761786 Faster 64 17 30% 73% 27% 28%
35858791 Mask 73 20 36% 73% 27% 31%
35858828 Mask 83 19 34% 7% 23% 27%
35858933 Mask 118 22 39% 81% 19% 25%
35859007 Mask 81 17 30% 79% 21% 25%
35859745 Mask 59 19 34% 68% 32% 33%
35861795 Mask 86 24 43% 72% 28% 34%
35861858 Mask 58 19 34% 67% 33% 33%
36494496 Mask 87 20 36% 7% 23% 28%
36761843 Mask 104 24 43% 7% 23% 30%
36762092 Mask 67 23 41% 66% 34% 37%
37129812 Mask 196 26 46% 87% 13% 21%

Tabelle B.13: Validierungsergebnisse bei 10% Schwellenwert fiir _N_mmmmbémrwmormgzgwﬁﬁoz_UQ gekiirzter Personenzahl
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_
35857197  Faster 73 17 30% 7% 23% 26%
35857281 Faster 63 18 32% 1% 29% 30%
35857345 Faster 61 17 30% 72% 28% 29%
35857389 Faster 51 18 32% 65% 35% 34%
35857890 Faster 63 19 34% 70% 30% 32%
35857952 Faster 47 14 25% 70% 30% 27%
35858015 Faster 55 17 30% 69% 31% 31%
35858198 Faster 44 14 25% 68% 32% 28%
36761737  Faster 7 23 41% 70% 30% 35%
36761786 Faster 45 15 27% 67% 33% 30%
35858791 Mask 64 17 30% 73% 27% 28%
35858828 Mask 72 18 32% 75% 25% 28%
35858933 Mask 81 20 36% 5% 25% 29%
35859007 Mask 55 16 29% 1% 29% 29%
35859745 Mask 45 18 32% 60% 40% 36%
35861795 Mask 64 22 39% 66% 34% 37%
35861858 Mask 44 18 32% 59% 41% 36%
36494496 Mask 57 17 30% 70% 30% 30%
36761843 Mask 72 24 43% 67% 33% 38%
36762092 Mask 54 21 38% 61% 39% 38%
37129812 Mask 160 26 46% 84% 16% 24%

Tabelle B.14: Validierungsergebnisse bei 20% Schwellenwert fiir _N_mmmmbémrwmormgzgwﬁﬁoz_UQ gekiirzter Personenzahl
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Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_

B Tabellen

35857197 Faster 61 16 29% 74% 26% 27%
35857281 Faster 56 17 30% 70% 30% 30%
35857345 Faster 48 14 25% 1% 29% 27%
35857389 Faster 44 16 29% 64% 36% 32%
35857890 Faster 45 17 30% 62% 38% 34%
35857952 Faster 32 14 25% 56% 44% 32%
35858015 Faster 45 17 30% 62% 38% 34%
35858198 Faster 35 14 25% 60% 40% 31%
36761737 Faster 59 22 39% 63% 37% 38%
36761786 Faster 38 15 27% 61% 39% 32%
35858791 Mask o4 17 30% 69% 31% 31%
35858828 Mask 65 18 32% 2% 28% 30%
35858933 Mask 61 18 32% 70% 30% 31%
35859007 Mask 42 15 27% 64% 36% 31%
35859745 Mask 38 16 29% 58% 42% 34%
35861795 Mask 50 20 36% 60% 40% 38%
35861858 Mask 36 18 32% 50% 50% 39%
36494496 Mask 43 16 29% 63% 37% 32%
36761843 Mask 55 21 38% 62% 38% 38%
36762092 Mask 45 20 36% 56% 44% 40%
37129812 Mask 132 26 46% 80% 20% 28%

Tabelle B.15: Validierungsergebnisse bei 30% Schwellenwert fiir _N_mmmmbémrwmormgzgwﬁﬁoz_UQ gekiirzter Personenzahl
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Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_

B Tabellen

35857197 Faster 51 14 25% 73% 27% 26%
35857281 Faster 48 17 30% 65% 35% 33%
35857345 Faster 42 14 25% 67% 33% 29%
35857389 Faster 37 15 27% 59% 41% 32%
35857890 Faster 37 15 27% 59% 41% 32%
35857952 Faster 26 13 23% 50% 50% 32%
35858015 Faster 38 16 29% 58% 42% 34%
35858198 Faster 32 14 25% 56% 44% 32%
36761737 Faster 46 19 34% 59% 41% 37%
36761786 Faster 34 15 27% 56% 44% 33%
35858791 Mask 50 17 30% 66% 34% 32%
35858828 Mask 54 16 29% 70% 30% 29%
35858933 Mask 49 18 32% 63% 37% 34%
35859007 Mask 35 14 25% 60% 40% 31%
35859745 Mask 33 15 27% 55% 45% 34%
35861795 Mask 40 19 34% 53% 48% 40%
35861858 Mask 30 17 30% 43% 57% 40%
36494496 Mask 38 15 27% 61% 39% 32%
36761843 Mask 46 21 38% 54% 46% 41%
36762092 Mask 37 19 34% 49% 51% 41%
37129812 Mask 105 24 43% 7% 23% 30%

Tabelle B.16: Validierungsergebnisse bei 40% Schwellenwert fiir _N_mmmmbémrwmormgzgwﬁﬁoz_UQ gekiirzter Personenzahl
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Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_

B Tabellen

35857197 Faster 47 12 21% 74% 26% 23%
35857281 Faster 45 14 25% 69% 31% 28%
35857345 Faster 32 13 23% 59% 41% 30%
35857389 Faster 28 10 18% 64% 36% 24%
35857890 Faster 32 15 27% 53% 47% 34%
35857952 Faster 24 13 23% 46% 54% 33%
35858015 Faster 34 16 29% 53% 47% 36%
35858198 Faster 27 13 23% 52% 48% 31%
36761737 Faster 39 18 32% 54% 46% 38%
36761786 Faster 29 15 27% 48% 52% 35%
35858791 Mask 48 16 29% 67% 33% 31%
35858828 Mask 47 16 29% 66% 34% 31%
35858933 Mask 41 15 27% 63% 37% 31%
35859007 Mask 30 12 21% 60% 40% 28%
35859745 Mask 30 15 27% 50% 50% 35%
35861795 Mask 36 17 30% 53% 47% 37%
35861858 Mask 28 17 30% 39% 61% 40%
36494496 Mask 33 15 27% 55% 45% 34%
36761843 Mask 38 20 36% 47% 53% 43%
36762092 Mask 32 17 30% 47% 53% 39%
37129812 Mask 93 24 43% 74% 26% 32%

Tabelle B.17: Validierungsergebnisse bei 50% Schwellenwert fiir _N_mmmmbémrwmormgzgwﬁﬁoz_UQ gekiirzter Personenzahl
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Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_

B Tabellen

35857197 Faster 39 11 20% 72% 28% 23%
35857281 Faster 38 14 25% 63% 37% 30%
35857345 Faster 29 13 23% 55% 45% 31%
35857389 Faster 23 10 18% 57% 43% 25%
35857890 Faster 28 15 27% 46% 54% 36%
35857952 Faster 21 12 21% 43% 57% 31%
35858015 Faster 28 15 27% 46% 54% 36%
35858198 Faster 24 12 21% 50% 50% 30%
36761737 Faster 32 16 29% 50% 50% 36%
36761786 Faster 27 15 27% 44% 56% 36%
35858791 Mask 42 15 27% 64% 36% 31%
35858828 Mask 40 16 29% 60% 40% 33%
35858933 Mask 35 14 25% 60% 40% 31%
35859007 Mask 25 12 21% 52% 48% 30%
35859745 Mask 29 15 27% 48% 52% 35%
35861795 Mask 32 17 30% 47% 53% 39%
35861858 Mask 26 16 29% 38% 62% 39%
36494496 Mask 30 15 27% 50% 50% 35%
36761843 Mask 33 18 32% 45% 55% 40%
36762092 Mask 31 17 30% 45% 55% 39%
37129812 Mask 78 23 41% 1% 29% 34%

Tabelle B.18: Validierungsergebnisse bei 60% Schwellenwert fiir _N_mmmmbémrwmormgzgwﬁﬁoz_UQ gekiirzter Personenzahl

106



(8unz108110,]) [YRZUSUOSIOJ I0)ZIN{o3 60__q@ﬁvaBEE%wE@Bq@mmEM_ INJ )I0MUB[[PMIDS %09 19q 9SSTU(319s3UNIaIPI[RA

%01 %08 %04 %Ve 61 3¢ jutod4o3]  8GTTELLE
%V %es %8V %8¢ 1% 0¥ WrodAey - GTPTELLE
%9¢ %¥v %9G %0¢ LT 6€ jutod4o3]  GGETELLE
%6¢ %SV %S$ %e 61 av WrodAoy]  8TETELLE
%y %Sy %S %6¢ (e 67 yrod4e3] - 600869LE
%8V %9¢ %y %EV (4 ey W1odAoy] - 9P6LEILE
%6¢€ %9V %¥s %Ve 61 v jutod4o3]  $TLLE9LE
%cTE %9€ %¥9 %68 91 v jutodA9y  L¥GLE9LE
%aCC %00T %0 %ET L L euneoy 1¥969.9€
%01 %SL %Se %S € i rURY  €9669L9€
%01 %SL %S¢C %S € i 'uney  L0689.9¢€
%L %00T %0 %V 4 4 'UPY  GL8RILIE
%81 %29 %Ee %IT 9 6 euney 07889.L9¢€
%eT %08 %0¢ %L ¥ q vURY  YPLRILIE
%61 %98 %1 %IT 9 L vuney  LL989.9€
%91 %00T %0 %6 q g euley 9€989.9¢€
[0100g-1q| |uomI001g| [0yey AI0nr00sIq Osted| [(eoey| arpsod Sipypry oSeryosiop  dAIzIeN  QI-Z1ON

107



Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_

B Tabellen

35857197 Faster 32 10 18% 69% 31% 23%
35857281 Faster 35 13 23% 63% 37% 29%
35857345 Faster 22 11 20% 50% 50% 28%
35857389 Faster 17 10 18% 41% 59% 27%
35857890 Faster 23 14 25% 39% 61% 35%
35857952 Faster 19 11 20% 42% 58% 29%
35858015 Faster 26 15 27% 42% 58% 37%
35858198 Faster 22 12 21% 45% 55% 31%
36761737 Faster 28 15 27% 46% 54% 36%
36761786 Faster 24 15 27% 38% 63% 38%
35858791 Mask 37 14 25% 62% 38% 30%
35858828 Mask 33 14 25% 58% 42% 31%
35858933 Mask 28 14 25% 50% 50% 33%
35859007 Mask 21 12 21% 43% 57% 31%
35859745 Mask 26 13 23% 50% 50% 32%
35861795 Mask 29 16 29% 45% 55% 38%
35861858 Mask 22 13 23% 41% 59% 33%
36494496 Mask 25 15 27% 40% 60% 37%
36761843 Mask 29 18 32% 38% 62% 42%
36762092 Mask 30 17 30% 43% 57% 40%
37129812 Mask 65 22 39% 66% 34% 36%

Tabelle B.19: Validierungsergebnisse bei 70% Schwellenwert fiir _N_mmmmbémrwmormgzgwﬁﬁoz_UQ gekiirzter Personenzahl
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B Tabellen

Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.u H-moodm_
35857197  Faster 23 9 16% 61% 39% 23%
35857281 Faster 22 10 18% 55% 45% 26%
35857345 Faster 16 8 14% 50% 50% 22%
35857389 Faster 12 9 16% 25% 75% 26%
35857890 Faster 18 12 21% 33% 67% 32%
35857952 Faster 16 10 18% 38% 63% 28%
35858015 Faster 21 13 23% 38% 62% 34%
35858198 Faster 22 12 21% 45% 55% 31%
36761737  Faster 25 15 27% 40% 60% 37%
36761786 Faster 22 15 27% 32% 68% 38%
35858791 Mask 23 9 16% 61% 39% 23%
35858828 Mask 25 11 20% 56% 44% 27%
35858933 Mask 22 13 23% 41% 59% 33%
35859007 Mask 17 10 18% 41% 59% 27%
35859745 Mask 20 12 21% 40% 60% 32%
35861795 Mask 27 15 27% 44% 56% 36%
35861858 Mask 20 12 21% 40% 60% 32%
36494496 Mask 24 15 27% 38% 63% 38%
36761843 Mask 27 18 32% 33% 67% 43%
36762092 Mask 26 17 30% 35% 65% 41%
37129812 Mask 53 21 38% 60% 40% 39%

Tabelle B.20: Validierungsergebnisse bei 80% Schwellenwert fiir _N_mmmmbémrwmormgzgwﬁﬁoz_UQ gekiirzter Personenzahl
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Netz-ID Netztyp Vorschlige Richtig positiv _Wmom:_ _m,w_mm Discovery me;m_ _wuu.momnmos_ __.uH-moou.m_

B Tabellen

35857197 Faster 15 7 13% 53% 47% 20%
35857281 Faster 12 7 13% 42% 58% 21%
35857345 Faster 12 6 11% 50% 50% 18%
35857389 Faster 12 9 16% 25% 5% 26%
35857890 Faster 13 9 16% 31% 69% 26%
35857952 Faster 11 6 11% 45% 55% 18%
35858015 Faster 18 12 21% 33% 67% 32%
35858198 Faster 21 12 21% 43% 57% 31%
36761737 Faster 22 14 25% 36% 64% 36%
36761786 Faster 16 13 23% 19% 81% 36%
35858791 Mask 14 6 11% 57% 43% 17%
35858828 Mask 13 9 16% 31% 69% 26%
35858933 Mask 18 12 21% 33% 67% 32%
35859007 Mask 12 9 16% 25% 5% 26%
35859745 Mask 20 12 21% 40% 60% 32%
35861795 Mask 17 11 20% 35% 65% 30%
35861858 Mask 16 12 21% 25% 75% 33%
36494496 Mask 20 13 23% 35% 65% 34%
36761843 Mask 21 16 29% 24% 76% 42%
36762092 Mask 21 16 29% 24% 76% 42%
37129812 Mask 32 18 32% 44% 56% 41%

Tabelle B.21: Validierungsergebnisse bei 90% Schwellenwert fiir _N_mmmmbémrwmormgzgwﬁﬁoz_UQ gekiirzter Personenzahl
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B Tabellen

Typ | 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
Faster | 26% 26% 28% 28% 28% 2% 26% 26% 23% 20%
Retina 16% 18% 21% 22% 20% 17% 11% 5% 1% 0%
Mask 28%  30% 31%  32%  32% 31% 31% 30% 28% 25%
Keypoint | 29% 33% 36% 36% 3% 3™% 3% 36% 34% 30%
Tabelle B.22: [F1-Scores| nach [Netzarchitektur| und Schwellenwert als Zusammenfassung
der Tabellen @ bis @

Typ ‘ 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
Faster | 78% 74% 67% 61% 57% 55% 50% 45% 41% 38%
Retina 89% 8% 1% 5% 3% 22% 15% 0% 0% 0%
Mask 6% 70% 65% 60% 55% 52% 49% 46% 42% 33%

Keypoint | 79% 74% 66% 61% 55% 51% 47% 45% 42% 37%

Tabelle B.23: [False Discovery Rate| nach [Netzarchitektur| und Schwellenwert als Zusam-

menfassung der Tabellen bis

Typ | 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
Faster | 24% 27% 30% 32% 32% 31% 31% 31% 30% 26%
Retina | 16% 19% 26% 28% 26% 22% 15% 7% 1% 0%
Mask | 26% 30% 32% 34% 35% 35% 35% 35% 34% 32%

Keypoint | 25% 29% 34% 36% 38% 39% 40% 39% 39%  36%

Tabelle B.24: [F1-Score| nach [Netzarchitektur| und Schwellenwert bei gekiirzter Perso-

nenzahl als Zusammenfassung der Tabellen bis

Netz-ID | 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
37697547 | 53% 49% 38% 31% 31% 2% 26% 22% 19% 15%
37697714 | 50% 47% 41% 36% 33% 32% 28% 28% 24%  22%
37697946 | 47% 40% 38% 35% 33% 32% 32% 28% 23% 21%
37698009 | 45% 41% 37% 35% 32% 31% 31% 28% 26% 22%
37732318 | 45% 42% 38% 35% 33% 32% 28% 28% 26% 19%
37732355 | 42% 41%  36% 35% 31% 31% 26% 26% 22% 1%
37732415 | 53% 45% 42% 36% 32% 29% 29% 28% 2%  22%
37792158 | 49% 42% 38% 31% 28% 28% 2% 26% 24% 19%
Tabelle B.25: [Recall| der [Keypointpetze nach Schwellenwert als Ausschnitt aus den
Tabellen bis
Netz-ID | 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
37697547 | 55% 54% 45% 34% 34% 30% 29% 25% 21% 18%
37697714 | 54% 50% 43% 41% 39% 38% 34% 34% 30% 29%
37697946 | 55% 48% 46% 45% 43% 43% 43%  38%  32%  29%
37698009 | 52% 48% 45% 43% 41% 39% 39% 36% 34% 30%
37732318 | 46% 45% 41% 39% 38% 36% 34% 34% 32% 27T%
37732355 | 45% 45% 39% 38% 36% 36% 30% 30% 29% @ 23%
37732415 | 59% 52% 48% 41% 39% 38% 38% 36% 36% 29%
37792158 | 55% 48% 45% 36% 34% 34% 34% 32% 30% 25%

Tabelle B.26: |Recall der [Keypointhetze nach Schwellenwert bei gekiirzter Personenzahl
als Ausschnitt aus den Tabellen @ bis FELZT'
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Abb. Breite Hohe Auflésung Breite Ho6he Flache
bei 100 dpi bei 100 dpi bei 100 dpi
3.1 3650 px 1500 px 300 dpi 93 cm 38 cm 3532 cm?
33 1245 px 1200 px 72 dpi 32 cm 30 cm 964 cm?
3.4 1603 px 1200 px 72 dpi 41 cm 30 cm 1241 cm?
23 3177 px 1700 px 144 dpi 81 cm 43 cm 3484 cm?
12 1600 px 742 px 96 dpi 41 cm 19 cm 766 cm?
D4 1227 px 1600 px 96 dpi 31 cm 41 cm 1267 cm?
Tabelle B.27: Bildabmessungen der untersuchten Abbildungen
Abb. Breite Ho6he Auflosung Breite Hoéhe Fliache
bei 100 dpi bei 100 dpi bei 100 dpi
151577 /1 709 px 278 px 96 dpi 18 cm 7 cm 126 c¢m?
151577 /2 709 px 271 px 96 dpi 18 cm 7 cm 126 cm?
151577 /3 709 px 268 px 96 dpi 18 cm 7 cm 126 cm?
151577 /4 709 px 266 px 96 dpi 18 cm 7 cm 126 cm?
151577 /5 709 px 256 px 96 dpi 18 ¢m 7 cm 126 cm?
151577 / 6 709 px 256 px 96 dpi 18 cm 7 cm 126 cm?
151578 /1 709 px 208 px 96 dpi 18 cm 5 cm 90 cm?
157046 / 1 709 px 237 px 96 dpi 18 cm 6 cm 108 c¢m?
157047 /1 709 px 296 px 96 dpi 18 cm 8 cm 144 cm?
157048 /1 709 px 257 px 96 dpi 18 cm 7 cm 126 c¢m?
157682 / 1 709 px 333 px 144 dpi 18 cm 8 cm 144 cm?
157999 /1 709 px 243 px 144 dpi 18 cm 6 cm 108 cm?
157999 / 2 709 px 225 px 144 dpi 18 cm 6 cm 108 cm?
159240 /1 709 px 210 px 144 dpi 18 cm 5 cm 90 cm?
159240 / 2 703 px 295 px 144 dpi 18 cm 7 cm 126 cm?
159364 / 1 709 px 479 px 144 dpi 18 cm 12 cm 216 cm?
159869 / 1 669 px 199 px 144 dpi 17 cm 5 cm 85 c¢m?
159869 / 2 709 px 502 px 144 dpi 18 cm 13 cm 234 cm?
159869 /3 709 px 509 px 144 dpi 18 cm 13 cm 234 cm?
159869 / 4 709 px 535 px 144 dpi 18 cm 14 cm 252 cm?
159869 / 5 709 px 563 px 144 dpi 18 cm 14 cm 252 cm?
159869 / 6 709 px 571 px 144 dpi 18 ¢cm 15 ¢cm 270 cm?
159869 / 7 709 px 484 px 144 dpi 18 cm 12 cm 216 cm?
159869 / 8 709 px 531 px 144 dpi 18 cm 13 cm 234 cm?
159869 /9 663 px 537 px 144 dpi 17 cm 14 cm 238 cm?

Tabelle B.28: Abmessungen der Abbildungen der Datenbank
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B Tabellen

Abb. Breite Ho6he Auflésung Breite Hohe Flache
bei 100 dpi bei 100 dpi bei 100 dpi

161355 /1 709 px 361 px 144 dpi 18 cm 9 cm 162 cm?
161774 / 1 709 px 252 px 144 dpi 18 ¢cm 6 cm 108 cm?
161774 /2 709 px 212 px 144 dpi 18 cm 5 cm 90 cm?
161878 /1 709 px 225 px 144 dpi 18 cm 6 cm 108 cm?
161891 / 1 703 px 473 px 144 dpi 18 cm 12 cm 216 cm?
161891 / 2 703 px 534 px 144 dpi 18 cm 14 cm 252 cm?
161892 / 1 703 px 473 px 144 dpi 18 cm 12 cm 216 c¢m?
161892 / 2 703 px 473 px 144 dpi 18 cm 12 cm 216 c¢m?
161892 / 3 703 px 473 px 144 dpi 18 cm 12 cm 216 cm?
161892 /4 703 px 290 px 144 dpi 18 cm 7 cm 126 cm?
161892 /5 703 px 644 px 144 dpi 18 ¢cm 16 cm 288 c¢m?
161893 / 1 703 px 473 px 144 dpi 18 cm 12 cm 216 c¢m?
161893 / 2 709 px 473 px 144 dpi 18 cm 12 cm 216 cm?
161893 / 3 709 px 473 px 144 dpi 18 cm 12 cm 216 cm?
161893 / 4 709 px 473 px 144 dpi 18 cm 12 cm 216 cm?
161893 / 5 709 px 473 px 144 dpi 18 cm 12 cm 216 cm?
161893 / 6 709 px 405 px 144 dpi 18 cm 10 cm 180 cm?
161893 / 7 982 px 795 px 144 dpi 15 cm 20 cm 300 cm?
161893 / 8 515 px 625 px 144 dpi 13 cm 16 cm 208 cm?
161894 / 1 709 px 265 px 144 dpi 18 cm 7 cm 126 cm?
161894 / 2 709 px 436 px 144 dpi 18 cm 11 cm 198 cm?
161895 / 1 709 px 480 px 144 dpi 18 cm 12 cm 216 cm?
161895 / 2 649 px 715 px 144 dpi 16 cm 18 cm 288 cm?
161895 / 3 709 px 791 px 144 dpi 18 cm 20 cm 360 cm?
161895 /4 709 px 341 px 144 dpi 18 cm 9 cm 162 cm?
161908 / 1 709 px 209 px 144 dpi 18 cm 5 cm 90 cm?
10077142 /1 709 px 369 px 144 dpi 18 cm 9 cm 162 cm?

Abmessungen der Abbildungen der Census-Datenbank (Fortsetzung)
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Knie Knie Fufl Fufl
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts

A1l 67% 89% 38% 13% 24% 3% 21% 0%
A.2 7% 57% 0% 19% 0% 46% 0% 0%
A.3 43% 10% 0% 0% 18% 21% 17% 21%
A.4 28% 28% 17% 10% 19% ™% 2% 21%
A.5 ™% 21% 16% 0% 10% 0% 10% 0%
A.6 23% 0% 28% 5% 32% 1% 24% 9%
A7 47% 30% 0% 0% 0% 0% 0% 3%
A.8 13% 5% 40% 64% 0% 33% 6% 20%
A9 0% 0% 0% 0% 9% 0% 1% 0%
A.10 0% 46% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.11 5% 2% 10% 22% 0% 10% 0% 4%
A.12 0% 0% 0% 0% 0% 5% 3% 7%
A.13 37% 48% 23% 33% 35% 35% 19% 4%
A.14 48% 42% 17% 28% 0% 24% 0% 0%
A.15 9% 1% 85% 81% 36% 65% 4% ™%
A.16 0% 34% 0% 0% 0% 18% 0% 12%
A.17 24% 60% 20% 15% 0% 13% 0% 0%
A.18 41% 58% 39% 23% 40% 29% 26% 13%
A.19 51% 43% 30% 33% 9% 16% 0% 0%
A.20 0% 0% 0% 0% 12% 0% 11% 18%
A.21 15% 103% 51% 46% 59% 33% 29% 30%
A.22 44% 55% 31% 38% 30% 26% 15% 8%
A.23 0% 0% 0% 0% 8% 20% 0% 0%
A.24 0% 97% 38% 38% 10% 11% 0% 5%

Wahrscheinlichkeiten der E%mbﬁcbm fiir Netz 37697547 (Fortsetzung)
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Knie Knie Fufl Fufl
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts

A1l 69% 84% 34% 0% 8% 21% 0% 0%
A.2 20% 2% 0% 0% 0% 53% 0% 0%
A.3 38% 2% 0% 14% 3% 12% 17% 9%
A.4 41% 30% 36% 26% 8% 2% 0% 0%
A.5 1% 34% 1% 3% 0% 15% 0% 0%
A.6 6% 0% 34% 11% 6% 15% 5% 0%
AT 26% 29% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.8 7% 31% 40% 49% 0% 32% 41% 4%
A9 0% 0% 0% 0% 20% 0% ™% 0%
A.10 0% 68% 4% 0% 0% 0% 0% 0%
A.11 0% 5% 29% 45% 6% 14% 4% 5%
A.12 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.13 16% 55% 0% 0% 15% 23% 9% 12%
A.14 19% 49% 0% 0% 0% 0% 3% 0%
A.15 29% 74% 1% 70% 61% 61% 40% 25%
A.16 0% 68% 0% 4% 0% 0% 0% 0%
A.17 2% 64% 40% 30% 22% 3% 26% 17%
A.18 45% 66% 53% 28% 26% 15% 11% 0%
A.19 47% 54% 72% 57% 59% 65% 15% 2%
A.20 0% 0% 17% 11% 18% 36% 16% 8%
A.21 27% 2% 1% 70% 55% 29% 0% 16%
A.22 50% 67% 50% 47% 52% 36% 17% 15%
A.23 0% 0% 0% 0% 8% 0% 0% 0%
A.24 0% 103% 54% 64% 28% 27% 0% 0%

Wahrscheinlichkeiten der E%mbﬁcbm fiir Netz 37697714 (Fortsetzung)
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Knie Knie Fufl Fufl
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts

A1l 66% 81% 33% 27% 22% 12% 4% 7%
A.2 23% 56% 0% 13% 0% 39% ™% 0%
A.3 44% 0% 0% 17% 13% 0% 4% 0%
A.4 53% 19% 43% 33% ™% 0% 0% 13%
A.5 12% 44% 1% 25% 0% 4% 0% 0%
A.6 21% 5% 33% 37% 33% 6% 4% 2%
A7 33% 11% 37% 31% 25% 1% 0% 0%
A.8 3% 32% 41% 66% 0% 38% 2% 29%
A9 0% 0% 0% 6% 0% 0% 0% 0%
A.10 9% 61% 4% 7% 0% 0% 1% 0%
A.11 0% 53% 0% 9% 0% 15% 18% 6%
A.12 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.13 9% 1% 0% 5% 15% 27% 5% 11%
A.14 30% 48% 21% 21% 10% 16% 0% 2%
A.15 41% 1% 68% 7% 39% 65% 21% 28%
A.16 7% 7% 13% 26% 0% 0% 10% 0%
A.17 9% 36% 20% 38% ™% 25% 20% 2%
A.18 31% 51% 44% 47% 21% 32% 24% 12%
A.19 44% 3% 53% 57% 42% 35% 22% 0%
A.20 0% 0% 0% 8% 0% 8% 4% 10%
A.21 4% 103% 67% 62% 54% 46% 4% 21%
A.22 63% 60% 43% 44% 38% 32% 24% 11%
A.23 0% 13% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.24 0% 104% 49% 64% 58% 41% 18% 10%

Wahrscheinlichkeiten der E%mbﬁcbm fiir Netz 37697946 (Fortsetzung)
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Knie Knie Fufl Fufl
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts

A1l 1% 66% 47% 22% 25% 0% 9% 7%
A.2 18% 57% 0% 2% 0% 47% 2% 1%
A.3 9% 28% 16% 0% 10% 0% 12% 0%
A.4 46% 41% 38% 46% 0% 5% 3% 18%
A.5 10% 24% 1% 10% 0% 0% 0% 0%
A.6 19% 0% 14% 23% 4% 16% 17% 18%
A7 70% 10% 21% 0% 0% 0% 0% 0%
A.8 0% 11% 3% 61% 0% 46% 15% 24%
A9 26% 9% 0% 0% 32% 33% 8% 16%
A.10 33% 54% 13% 15% 0% 3% 0% 0%
A.11 0% 58% 0% 16% 0% 8% 25% 15%
A.12 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.13 36% 13% 0% 0% 0% 0% 8% 5%
A.14 35% 55% 30% 33% 7% 5% 0% 0%
A.15 30% 7% 72% 5% 51% 76% 31% 28%
A.16 1% 84% 12% 40% 0% 0% 0% 0%
A.17 0% 51% 43% 35% 2% 25% 26% 29%
A.18 43% 61% 57% 46% 50% 21% 26% 6%
A.19 43% 53% 63% 65% 51% 45% 28% 11%
A.20 0% 0% 0% 0% 0% 0% 5% 16%
A.21 20% 99% 70% 2% 65% 34% 29% 25%
A.22 50% 17% 3% 26% 52% 27% 33% 18%
A.23 0% 0% 0% 0% 0% 0% 3% 0%
A.24 0% 2% 50% 54% 45% 40% 23% 14%

Wahrscheinlichkeiten der E%mbﬁcbm fiir Netz 37698009 (Fortsetzung)
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Knie Knie Fufl Fufl
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts

A1l 70% 88% 35% 33% 31% 0% 9% 0%
A.2 16% 83% 0% 17% 0% 46% 0% 0%
A.3 47% 0% 2% 8% 0% 9% 14% 4%
A.4 58% 43% 45% 21% 3% 0% 0% 18%
A.5 10% 43% 3% 4% 0% 0% 0% 0%
A.6 38% 0% 24% 3% 23% 13% 0% 0%
A7 67% ™% 38% 19% 32% 5% ™% 6%
A.8 7% 6% 47% 52% 0% 40% 0% 10%
A9 6% 15% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.10 27% 63% 14% 21% 0% 0% 0% 0%
A.11 0% 7% 4% 10% 2% 6% 38% 14%
A.12 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 1%
A.13 55% 14% 0% 0% 0% 0% 2% 0%
A.14 44% 35% 19% 8% 0% 0% 5% 0%
A.15 18% 95% 88% 97% 64% 73% 20% ™%
A.16 0% 81% 20% 44% 0% 0% 0% 0%
A.17 2% 67% 47% 50% 1% 33% 27% 14%
A.18 53% 40% 57% 54% 50% 32% 36% 5%
A.19 54% 1% 56% 55% 33% 34% 36% 0%
A.20 0% 0% 0% 0% 0% 2% 0% 11%
A.21 42% 85% 62% 79% 68% 55% 10% 22%
A.22 43% 36% 43% 57% 45% 30% 32% 27%
A.23 0% 30% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.24 0% 92% 48% 40% 51% 25% 47% 13%

Wahrscheinlichkeiten der E%mbﬁcbm fiir Netz 37732318 (Fortsetzung)
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Knie Knie Fufl Fufl
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts

A1l 56% 69% 47% 48% 15% 17% 13% 11%
A.2 23% 66% 0% 9% 0% 12% 0% 0%
A.3 43% 0% 6% 15% 6% 21% 17% 18%
A.4 68% 10% 40% 17% 1% 8% 0% 0%
A.5 39% 36% 13% 1% 0% 0% 0% 0%
A.6 31% 16% 26% 16% 10% 4% 14% 14%
A7 32% 26% 25% 27% 6% 16% 5% 0%
A.8 11% 14% 31% 41% 0% 33% 9% 18%
A9 7% 18% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.10 0% 74% 6% 7% 6% 0% 0% 0%
A.11 0% 97% 28% 40% 0% 10% 29% 14%
A.12 0% 0% 17% 17% 3% 6% 7% 1%
A.13 32% 73% 21% 32% 21% 41% 23% 18%
A.14 52% 62% 35% 44% 0% 34% 0% 0%
A.15 14% 90% 72% 84% 54% 94% ™% 34%
A.16 0% 84% 9% 34% 0% 13% 0% 0%
A.17 0% 65% 39% 24% 40% 35% 26% 19%
A.18 57% 62% 69% 58% 47% 33% 40% 5%
A.19 38% 55% 58% 5% 53% 61% 30% 0%
A.20 0% 4% 10% 16% 12% 27% 0% 12%
A.21 11% 103% 80% 81% 7% 52% 22% 12%
A.22 48% 39% 28% 41% 33% 26% 27% 17%
A.23 0% 24% 0% 0% 0% 10% 0% 0%
A.24 0% 94% 47% 44% 3% 34% 0% 2%

Wahrscheinlichkeiten der E%mbﬁcbm fiir Netz 37732355 (Fortsetzung)
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Knie Knie Fufl Fufl
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts

A1l 62% 79% 46% 33% 26% 13% 22% 4%
A.2 34% 1% 0% 2% 0% 16% 0% 0%
A.3 50% 15% 6% 20% 16% 7% 33% 25%
A.4 38% 31% 41% 26% 3% 0% 0% 0%
A.5 ™% 40% 18% 15% 0% 0% 0% 0%
A.6 23% 0% 6% 0% 16% 10% 16% 16%
A7 47% 0% 9% 7% 0% 0% 0% 0%
A.8 0% 0% 45% 56% 23% 51% 0% 32%
A9 11% 17% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.10 7% 67% 10% 0% 0% 0% 0% 0%
A.11 0% 7% 0% 0% 0% 0% 35% 0%
A.12 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.13 35% 73% 1% 14% 21% 36% 19% 17%
A.14 50% 84% 46% 51% 0% 9% 0% 0%
A.15 56% 103% 90% 97% 81% 106% 55% 52%
A.16 0% 91% 3% 12% 0% 3% 0% 16%
A.17 4% 67% 23% 15% 26% 29% 1% 0%
A.18 72% 75% 57% 43% 37% 26% 6% 3%
A.19 55% 83% 79% 67% 63% 59% 29% 13%
A.20 5% 0% 2% 0% 33% 32% 8% 21%
A.21 8% 115% 1% 69% 94% 66% 42% 17%
A.22 55% 59% 47% 55% 36% 33% 30% 23%
A.23 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.24 0% 111% 59% 59% 36% 33% 0% 0%

Wahrscheinlichkeiten der E%mbﬁcbm fiir Netz 37732415 (Fortsetzung)
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Knie Knie Fufl Fufl
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts

A1l 74% 84% 43% 21% 24% 0% 0% 0%
A.2 17% 69% 0% 4% 0% 33% 0% 0%
A.3 28% 1% 9% 6% 4% 0% 0% 0%
A.4 52% 32% 29% 17% 0% 0% 0% 1%
A.5 16% 36% 0% 0% 1% 0% 0% 0%
A.6 24% 5% 9% 12% 28% 30% 18% 25%
A7 42% 0% 30% 33% 31% 12% 9% 2%
A.8 10% 16% 52% 52% 5% 47% 0% 16%
A9 10% 12% 0% 3% 0% 0% 0% 0%
A.10 0% 59% 0% 14% 0% 0% 0% 0%
A.11 0% 83% 30% 27% 23% 25% 23% 25%
A.12 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.13 0% 70% 8% 29% 33% 43% 17% 17%
A.14 29% 36% 7% 0% 0% 0% 0% 0%
A.15 53% 96% 85% 97% 80% 94% 32% 53%
A.16 9% 84% 35% 40% 0% 17% 0% 0%
A.17 8% 58% 34% 17% 19% 12% 0% 0%
A.18 57% 63% 51% 40% 36% 17% 34% 8%
A.19 44% 61% 55% 57% 43% 48% 18% 0%
A.20 0% 0% 0% 0% 2% 17% 0% 25%
A.21 35% 104% 73% 69% 73% 49% 31% 17%
A.22 51% 66% 40% 37% 28% 31% 27% 8%
A.23 0% 38% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
A.24 0% 99% 62% 52% 46% 29% 24% ™%

Wahrscheinlichkeiten der E%mbﬁcbm fiir Netz 37792158 (Fortsetzung)
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Khnie Knie Fuf3 Fuf3
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts
A.l 1 1 1 1 1 2 2 3
A2 2 1 3 2 3 2 0 0
A.3 3 2 3 3 1 2 1 2
A4 1 2 1 1 2 2 2 2
A5 1 2 1 3 1 0 1 0
A.6 1 0 2 2 1 1 1 2
A7 1 2 3 3 3 0 3 2
A.8 2 2 2 2 0 2 2 2
A9 0 3 0 3 0 3 2 0
A.10 3 1 0 3 0 0 0 0
A1l 2 1 1 1 3 1 3 2
A.12 0 0 0 0 0 2 2 2
A.13 2 1 1 1 1 1 1 1
A.14 2 1 1 1 3 1 0 3
A.15 1 1 1 1 1 1 1 1
A.16 0 1 3 3 0 2 0 2
A.17 0 1 2 2 0 1 0 0
A.18 1 1 1 1 1 1 1 1
A.19 2 1 1 1 1 1 3 3
A.20 3 3 3 3 2 3 2 1
A.21 1 1 1 1 1 1 1 1
A.22 1 1 1 1 1 2 1 2
A.23 0 3 0 0 2 2 0 0
A.24 0 1 1 1 1 2 3 2
Ergebnisse der anmﬁsssm fiir Netz 37697547 %95@555&@
b Legende:

1) Punkt korrekt erkannt 2) Punkt inkorrekt erkannt 3) Punkt inkorrekt nicht erkannt 4) Punkt korrekt nicht erkannt
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Khnie Knie Fuf3 Fuf3
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts
A.l 1 1 1 3 3 2 3 3
A2 1 1 3 3 3 2 0 0
A.3 2 2 3 1 1 2 1 2
A4 1 2 1 2 2 2 0 0
A5 2 0 2 2 3 2 3 0
A.6 1 0 2 2 2 1 2 0
A7 1 2 3 3 3 0 3 0
A.8 2 2 1 1 0 2 0 2
A9 0 3 2 3 0 3 2 0
A.10 3 1 1 3 0 0 0 0
A1l 3 1 1 1 1 1 2 1
A.12 0 0 0 0 0 0 0 0
A.13 2 1 3 3 1 1 1 1
A.14 2 1 3 3 3 3 2 3
A.15 2 1 1 1 1 1 1 1
A.16 0 1 3 2 0 3 0 0
A.17 2 1 1 2 2 1 2 2
A.18 1 1 1 1 1 1 1 3
A.19 2 1 1 1 1 1 2 2
A.20 3 3 2 2 2 2 2 1
A.21 1 1 1 1 1 1 3 2
A.22 2 1 1 1 1 1 1 2
A.23 0 3 0 0 2 0 0 0
A.24 0 1 1 1 1 1 3 0
Ergebnisse der anmﬁsssm fiir Netz 37697714 %95@555&@
b Legende:

1) Punkt korrekt erkannt 2) Punkt inkorrekt erkannt 3) Punkt inkorrekt nicht erkannt 4) Punkt korrekt nicht erkannt
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Khnie Knie Fuf3 Fuf3
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts
A.l 1 1 1 1 1 2 2 2
A2 1 1 3 2 3 2 2 0
A.3 1 0 3 1 2 0 2 0
A4 1 2 1 1 2 0 0 0
A5 2 2 2 2 3 2 3 0
A.6 1 2 1 1 1 1 2 2
A7 1 2 1 1 1 2 3 0
A.8 2 2 1 1 0 2 2 1
A9 0 3 0 1 0 2 0 0
A.10 1 1 2 1 0 0 0 0
A1l 3 1 3 1 3 1 2 1
A.12 0 0 0 0 0 0 0 0
A.13 2 1 3 1 1 1 1 1
A.14 2 1 1 1 2 1 0 1
A.15 1 1 1 1 1 1 1 1
A.16 2 1 1 1 0 3 2 0
A.17 2 1 1 1 2 1 2 2
A.18 1 1 1 1 1 2 1 2
A.19 2 1 1 1 1 1 1 3
A.20 3 3 3 2 3 1 2 1
A.21 1 1 1 1 1 1 1 1
A.22 2 1 1 1 1 2 2 2
A.23 0 1 0 0 0 0 0 0
A.24 0 1 1 1 1 1 1 2
Ergebnisse der anmﬁsssm fiir Netz 37697946 %95@555&@
b Legende:

1) Punkt korrekt erkannt 2) Punkt inkorrekt erkannt 3) Punkt inkorrekt nicht erkannt 4) Punkt korrekt nicht erkannt
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Khnie Knie Fuf3 Fuf3
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts

Al
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A.5
A.6
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Ergebnisse der anmﬁsssm fiir Netz 37698009 %95@555&@

b Legende:
1) Punkt korrekt erkannt 2) Punkt inkorrekt erkannt 3) Punkt inkorrekt nicht erkannt 4) Punkt korrekt nicht erkannt
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Khnie Knie Fuf3 Fuf3
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts

Al
A2
A3
A4
A.5
A.6
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A.8
A.9
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A.11
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Ergebnisse der anmﬁsssm fiir Netz 37732318 %95@555&@

b Legende:
1) Punkt korrekt erkannt 2) Punkt inkorrekt erkannt 3) Punkt inkorrekt nicht erkannt 4) Punkt korrekt nicht erkannt
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Khnie Knie Fuf3 Fuf3
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts

Al
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A.5
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Ergebnisse der anmﬁsssm fiir Netz 37732355 %95@555&@

b Legende:
1) Punkt korrekt erkannt 2) Punkt inkorrekt erkannt 3) Punkt inkorrekt nicht erkannt 4) Punkt korrekt nicht erkannt
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Khnie Knie Fuf3 Fuf3
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts

Al
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A3
A4
A.5
A.6
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Ergebnisse der anmﬁsssm fiir Netz 37732415 %95@555&@

b Legende:
1) Punkt korrekt erkannt 2) Punkt inkorrekt erkannt 3) Punkt inkorrekt nicht erkannt 4) Punkt korrekt nicht erkannt
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B Tabellen

Abbildung | Hand Hand Hiifte Hiifte Khnie Knie Fuf3 Fuf3
Links Rechts Links Rechts Links Rechts Links Rechts
A.l 1 1 1 1 1 3 3 3
A2 1 1 3 2 3 2 0 0
A.3 2 2 2 2 1 0 3 0
A4 1 2 1 1 3 0 0 2
A5 2 2 3 3 1 0 3 0
A.6 1 2 2 2 2 2 2 2
A7 1 0 1 1 1 2 1 2
A.8 2 2 1 1 2 2 0 2
A9 2 2 0 2 0 3 0 0
A.10 3 1 0 1 0 0 0 0
A1l 3 1 1 1 1 1 2 1
A.12 0 0 0 0 0 0 0 0
A.13 3 1 1 1 1 1 1 1
A.14 2 1 1 3 3 3 0 3
A.15 1 1 1 1 1 1 1 1
A.16 2 1 1 1 0 1 0 0
A.17 2 1 1 1 2 1 0 0
A.18 1 1 1 2 1 2 1 1
A.19 2 1 1 1 1 1 1 3
A.20 3 3 3 3 2 1 3 1
A.21 1 1 1 1 1 1 1 1
A.22 2 1 1 1 1 2 1 2
A.23 0 1 0 0 0 0 0 0
A.24 0 1 1 1 1 2 1 2
Ergebnisse der anmﬁsssm fiir Netz 37792158 %95@555&@
b Legende:

1) Punkt korrekt erkannt 2) Punkt inkorrekt erkannt 3) Punkt inkorrekt nicht erkannt 4) Punkt korrekt nicht erkannt
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Netz-ID | 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

70%

80%

90%

37697547 | 80% 3% 61% 51% 40% 32% 24%
37697714 | 80% T2% 64% 57% 51% 41% 32%
37697946 | 86% T7% 69% 58% 48% 36% 26%
37698009 | 9% 73% 66% 55% 48% 39% 26%
37732318 | 82% T6% T0% 62% 52% 43% 35%
37732355 | 8% 81% T0% 62% 52% 43% 36%
37732415 | 85% T76% 69% 63% 55% 48% 39%
37792158 | 84% TT% T0% 62% 52% 44% 33%

16%
23%
17%
20%
27%
28%
30%
25%

12%
17%
11%
13%
20%
22%
22%
19%

6%
11%
7%
8%
14%
14%
17%
15%

Tabelle B.46: [Recall| der [Keypointerkennung nach Netz und Schwellenwert als berechne-

te Ergebnisse der Tabellen [B.30] bis [B.45]

Netz-ID | 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%  90%
37697547 | 68% 5% 8% 8% 89% 8% 92% 94% 100% 100%
37697714 | 68% 4% 8% 84% 88% 8% 90% 92% 93%  9™%
37697946 | 67% T3% T9% 81% 8% T9% 89% 89% 92%  95%
37698009 | 63% 69% 7% T9% 85% TT% 90% 90% 8%  89%
37732318 | 69% T4% T9% 83% 8% T9% 91% 9% 95%  100%
37732355 | 67% 2% 79% 83% 88% T9% 91% 96% 97%  100%
37732415 | 68% 2% 1% 83% 8% 7% 91% 95% 94%  96%
37792158 | 0% 75% 81% 84% 90% 81% 92% 94% 97%  100%

Tabelle B.47: [Precicion| der [Keypointerkennung nach Netz und Schwellenwert als be-

rechnete Ergebnisse der Tabellen bis

Netz-ID | 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

70%

80%

90%

37697547 | 3% 4% 68% 64% 55% 46% 38%
37697714 | 4% 3% T0% 68% 64% 54% 48%
37697946 | 5% 5% T4% 68% 62% 49% 40%
37698009 | 70% T1% T1% 65% 61% 52% 41%
37732318 | 5% 5% 4% 1% 64% 56% 51%
37732355 | 6% 6% T4% T1% 66% 55% 51%
37732415 | 6% 4% 3% T172% 68% 59% 54%
37792158 | 6% 6% 5% T72% 66% 57% 48%

Tabelle B.48: [F1-Score| der [Keypointerkennung nach Netz und Schwellenwert als be-

rechnete Ergebnisse der Tabellen bis

28%
37%
28%
33%
43%
43%
46%
40%

21%
28%
19%
23%
34%
35%
36%
32%

11%
20%
12%
15%
25%
25%
29%
26%
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