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In der Kunstgeschichte sind Ahnlichkeitsbewertungen
von Bildern von grof3er Bedeutung: Wolfflin analysierte
Kunstwerke nach begrifflichen Gegensatzpaaren mit Dop-
pelprojektionen, Warburg beim Vergleichenden Sehen

nach sogenannten Pathosformeln (Wélfflin, 1915; Hen-
sel, 2010). Mit Verfahren aus dem Bereich des maschi-
nellen Sehens (Computer Vision) lassen sich derartige Be-
wertungen heute automatisieren. State-of-the-Art -Modelle
wie GPT (Generative Pre-trained Transformer; OpenAl,
2023) oder CLIP (Contrastive Language-image Pre-trai-
ning; Radford et al., 2021) kénnen zudem aufgrund erwei-
terter Rechenkapazitéten effizienter generalisieren und da-
mit auf nicht realweltliche Bilddaten angewandt werden.
Eingesetzt wurden solche Ansdtze bereits in kunsthistori-
schen Projekten, insbesondere in der Ahnlichkeits-basier-
ten Bildsuche und -clusterung (Schneider et al., 2022; Of-
fert und Bell, 2023).

Der Einsatz von Kinstlicher Intelligenz (K1) in der kunst-
historischen Forschung eréffnet unbestreitbar neue explo-
rative Potenziale fir die Anayse von Bildahnlichkeiten.
Aus methodenkritischer Perspektive ist er jedoch zu hin-
terfragen; insbesondere der ,, Black Box"-Charakter kiinst-
licher neuronaler Netze wird diskutiert (Crawford und
Paglen, 2021). Diesen Problemen soll sich das hier vorge-
stellte Projekt ReflectAl speziell fir den Bereich der Kunst-
geschichte annehmen. An dem Vorhaben, das im Rahmen
des DFG-Schwerpunktprogramms ,, Das digitale Bild“ von
2022 his 2025 gefordert wird, sind Forschende aus der
Kunstgeschichte und Informatik der Universitdten Min-
chen und Hannover beteiligt. Eine schematische Darstel-
lung aller Tellmodule innerhalb des Projektsist in Abb. 1
dargestellt.

Abb. 1: Schematische Darstellung der Erstellung kunsthistorischer Wissensgra-
phen auf der Basis doménenspezifischer Textkorpora, des Trainings multimoda-
ler Modelle sowie der Visualisierungentypen, die im Rahmen von ReflectAl ent-
wickelt werden.

Herausforderung ,, Black Box*

Obwohl die Ein- und Ausgabedaten neuronaler Netze
bekannt sind, bleiben die internen Verarbeitungsprozesse
weitgehend undurchsichtig. Ziel unseres Projektsist es, ein
tieferes Versténdnis der Prozesse zu erlangen, die zu den
Suchergebnissen fihren. Dabel konzentrieren wir uns auf
Prozesse, die zur | dentifikation von Bildéhnlichkeiten, zum



Clustering von Bildern und zur Klassifikation anhand spe-
zifischer Bilddetails fuhren. Im Sinne einer , Explainable
Al werden Methoden untersucht, die einen Blick in diese
»Black Box" erlauben (Guidotti et al. 2019; Offert und Bell,
2021). Unsere Absicht ist, Verfahren der automatisierten
Bildanalyse sowohl aus bildwissenschaftlicher als auch aus
wissenschaftshistorischer Perspektive zu analysieren und
in eine fir kunsthistorische Forschungsprojekte optimierte
Anwendung zu Gberfihren. Mit Motivation entwickeln wir
im Projekt reflexive Werkzeuge und stellen sie bereit.

Reflexive Komponenten

Expertenwissen

Die Zusammensetzung der Trainingsdaten, auf deren Ba-
sis neuronale Netze und Modelle trainiert werden, ist den
Anwendern oft nicht bekannt und im Sinne einer Me-
thodenkritik schwer zuganglich. Unser Projekt beinhal-
tet die Optimierung dieser Modelle mit kunsthistorischen
Texten und multimodalen Informationen (wie Text-Bild-
Paaren), um domanenspezifisches Wissen zu integrieren.
Dabel wollen wir z.B. auf Visual Language Models wie
BLIP-2 (Li, 2023) oder LLAVA (Liu, 2023) zurlickgrei-
fen, wobei das Expertenwissen als Trainingsmateria fir
Modelle dienen kann oder auch als zusétzlicher Input des
Language Models genutzt werden kann. AuRerdem trai-
nieren wir Modelle mit Textkorpora: So kdnnen beispiels-
weise die Ergebnisse von Modellen, in die Kunstkritiken
des 19. Jahrhunderts eingespeist wurden, mit denen vergli-
chen werden, die auf Texten des 21. Jahrhunderts basieren.
Im Rahmen des Projekts wird dazu ein multimodales Da-
tenkorpus aus Bild- und Textquellen aufgebaut. Es umfasst
derzeit 60.000 Objektbeschreibungen aus Museen, Samm-
lungen und Auktionshausern, 10.000 Lexikonartikel und
50.000 wissenschaftliche Publikationen.

Wissensgraphen

Das so gesammelte Expertenwissen soll nicht nur zum
Training der Modelle, sondern auch zur Erstellung von Wis-
sensgraphen (Knowledge Graphs) verwendet werden. Ob-
wohl es Versuche gibt, kunsthistorisches Wissen aus Wis-
sensgraphen fir das Training neuronaler Netze zu nutzen,
beschrénken sich diese haufig auf einzelne kunsthistori-
sche Attribute (Garcia und Vogiatzis, 2018; Schrade und
S6hn, 2022). Neben den Wissensgraphen werden Szenegra-
phen generiert, die mit zusdtzlichen Visualisierungen ein
besseres Verstdndnis der Bildauswahl anhand der in den
Suchergebnissen dargestellten Objekte und Beziehungen
ermdglichen und auf Verzerrungen (, Biases') oder Ahn-
lichkeiten hinweisen kénnen (Suhail, 2021). Diese Szene-
graphen kénnen Beziehungen zwischen Objekteninnerhalb
eines Kunstwerks oder im Kontext darstellen. In Kombina-
tion mit Wissensgraphen ist eine kontrastive Analyse mog-
lich.

Visualisierung von Bias

Unter Bias versteht man die Verzerrung der Ergebnisse
aufgrund falscher Annahmen Uber die Trainingsdaten oder
die Modelle. Dieser Bias kann historisch bedingt sein oder
durch fehlerhafte oder diskriminierende Annotationen in
den Trainingsdaten entstehen (Pasquinelli und Joler, 2021).
Um solche Verzerrungen sichtbar zu machen, werden den
Nutzenden im Rahmen des Projekts verschiedene Werk-
zeuge zur Verfligung gestellt, mit denen Biases visualisiert
werden kdnnen; ein Beispid ist in Abb. 2 dargestellt.

Biased , nbiase

Abb. 2: lllustration der Vorhersage von Modellen zur Erkennung von herrschen-
den Personen. In verzerrten Modellen werden geschlechtsspezifische Merkmale
wie der Bart oder das lange Haar zur Vorhersage verwendet, in unverzerrten
Modellen eher Krone und Reichsapfel.
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