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Working Paper 2: ,\Why so many windows?* — Wie die Bild-
datensammlung ImageNet die automatisierte Bilderken-
nung historischer Bilder beeinflusst.

1. Why so many windows? 2. Why so many tables?

3. Why so many cushions? 4. Why so many close ups?
5. Why so many elephants? 6. Why so many cats?

7. Why so many things related to skate? 8. Why so
many computers? 9. Why so many umbrellas? 10. Why
so many “Sky plc - company tv cables”? (Pereira und
Moreschi 2020, 22)

Abstract

Im Feld der automatisierten Bilderkennung, der sogenannten Computer Vision beziehungs-
weise Kiinstlichen ,Intelligenz’, hat die Bilddatensammlung ImageNet eine zentrale Rolle als
Trainingsdatensatz inne. Fiir das Forschungsprojekt Training The Archive, welches Metho-
den der Digital Humanities fiir das Kuratieren von Kunst verfiigbar machen soll, wird er6r-
tert, in welchem Maf3e ImageNet den Software-Prototypen The Curator’s Machine beein-
flusst. The Curator’s Machine soll Zusammenhdnge und Verbindungen zwischen Kunstwer-
ken fiir Kurator*innen erschlieflen. Es ist bekannt, dass die Trainingsdatensitze ,neuronaler®
Netze fiir Verzerrungen (Bias) in den Ergebnissen sorgen. Wie das in zeitgenossischen
Bilderwelten verankterte ImageNet auf zeitgendssische und historischer Kunstwerke ein-
wirkt, erldutert der Text, indem er 1.) die Abwesenheit der Klassifikation ,Kunst‘ in Image-
Net untersucht, 2.) die fehlende Historizitit von ImageNet hinterfragt und 3.) das Verhaltnis
von Textur und Umriss in automatisierter Bilderkennung mit ImageNet diskutiert. Diese
Untersuchung ist wichtig fiir die genealogische, kunsthistorische und programmiertechni-
sche Verwendung von ImageNet in den Feldern des Kuratierens, der Kunstgeschichte, der
Kunstwissenschaften und der Digital Humanities.

1 Hinfuhrung

Kiinstliche ,Intelligenz‘, Machine Learning, Computer Vision sind Automatisierungsprakti-
ken, welche neues Wissen versprechen. Was geschieht, wenn gerahmte Kunst als Fernseher
oder Fenster detektiert wird? Was bedeutet es, wenn der Faltenwurf in gotischen Gemélden
und Skulpturen anhand des Ikea-Produktkataloges eingeordnet wird? Was passiert, wenn ein



Gemalde Lucas Cranchs des Jiingeren nicht anhand der Umrisse, sondern der Textur in
,neuronalen‘ bzw. gewichteten Netzen' verarbeitet wird?

Angesiedelt im Feld der Computer Vision? untersucht Training the Archive ,.ein ma-
schinengestiitztes, exploratives (Wieder-)Entdecken von Verkniipfungen innerhalb musealer
Sammlungen® (Bénisch 2021, 1). Das vorliegende Working Paper 2 bezieht sich grundsitz-
lich auf das Working Paper 1 von Dominik Bonisch The Curator’s Machine. Clustering von
musealen Sammlungsdaten durch Annotieren verdeckter Beziehungsmuster zwischen Kunst-
werken (ebd.). Ausgehend von einem konkreten Software-Prototyp, ,The Curator’s Machine®,
welcher durch Training the Archive entwickelt wurde und als Open Source dokumentiert
ist,> werden im Folgenden Fragen aufgeworfen, die fiir das Zusammenspiel der Felder Kunst,
Kuratieren, Kunstgeschichte, Digital Humanities und Computer Vision relevant sind.
Grundkenntnisse der Funktionsweisen gewichteter Netze und automatisierter Bilderken-
nung werden fiir das Textverstindnis vorausgesetzt.*

Zur Struktur des Working Papers: Im ersten Abschnitt werden die zu verarbeitenden Bild-
daten als ,operative Bilder gekennzeichnet. Wahrend représentative Bilder auf die Bildin-
halte abzielen, die explizit von Menschen fiir Menschen gemacht sind, existieren operative
Bilder, um durch Maschinen verarbeitet werden zu kdnnen. Anschlieflend daran wird die
Operationalisierung von Bildern in jenen grofien Bildsammlungen untersucht, welche die
kiinstlichen, gewichteten Netze, wie zum Beispiel VGG16 oder InceptionV3, trainieren. Ein
néchster Abschnitt widmet sich der Abwesenheit von Kunst in der Bilddatensammlung Ima-
geNet, welche zu den Trainingsstandards heutiger Computer Vision zihlt. Der darauf fol-
gende Abschnitt diskutiert die Zeitgenossenschaft operationaler Bilder in ImageNet im Ver-
héltnis zur Historizitit von Malerei, Grafik und Skulptur in Museumssammlungen. Darauf
folgt eine Diskussion von Textur und Umriss. Wie korrespondieren Textur und Umriss mit
den zeitgendssischen Trainingsbildern in ImageNet und dem historischen Bildmaterial?

Der Schwerpunkt des vorliegenden Working Papers soll dabei nicht, auf den andernorts be-
reits erorterten Problemen der Klassifikation, wie zum Beispiel ,,Bias“ liegen (Noble 2018;
Crawford und Paglen 2019). Vielmehr sind hier Bild-,immanente‘ Problematiken zu verfol-
gen, zum Beispiel die Frage, wie sich Pre-Processing, Bildformate und historische Formen-
sprache in den spéteren Zuordnungsleistungen trainierter gewichteter Netzwerke auswirken.

Warum erfolgt diese Fokussierung auf die Bilddatensammlung ImageNet? ImageNet ist der-
zeit duflerst weit verbreitet und wird in zahlreichen Forschungsansitzen als Benchmark fiir
die Effektivitat gewichteter Netze verwendet. Zwar treten momentan weitere

1'Um den Diskurs zu de-antropomorphisieren, wird hier anstelle von ,kiinstlichen neuronalen Netzen' (KNN) der
Terminus ,gewichtete Netze verwendet. Die Netze, welche in den 1960er Jahren urspriinglich als Neuronen-dhn-
lich konzipiert wurden (Rosenblatt 1957), sind gekennzeichnet durch gewichtete Knoten (Nodes), welche jedoch
nach heutigem wissenschaftlichen Stand mit der Funktion von Neuronen im menschlichen Korper nicht iiberein-
stimmen (Cardon, Cointet und Mazieres 2018, 8).

2 Die Verwendung des Begriffes Computer Vision ist bis in die 1960er Jahre zuriickzufithren. Im Unterschied zu
Digital Image Processing, welches sich auf das automatisierte Verarbeiten zweidimensionaler Bilder bezieht und
zum Beispiel Fragen der Buchstabenerkennung (OCR) adressiert, soll Computer Vision komplexe Bildzusammen-
hénge automatisieren kénnen, zum Beispiel die Bewegungen und Interaktionen von Objekten in Bildern detektie-
ren. Dieser Ansatz zielt letztlich auf Entscheidungssysteme ab.

3 https://github.com/DominikBoenisch/Training-the- Archive/.

4 Empfehlenswerte Einfithrungen aus geisteswissenschaftlicher Perspektive sind: How the machine ‘thinks’ -
Understanding Opacity in Machine Learning Algorithms (Burrell 2016, 5-7) und How a Machine Learns and

Fails - A Grammar of Error for Artificial Intelligence (Pasquinelli 2019, 4-14).
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Bildsammlungen von dhnlichem oder gréflerem Umfang auf, wie zum Beispiel der Open
Source Datensatz Open Images von Google, doch wird auch ImageNet weiterentwickelt und
zehrt von dem Vorteil, Pionier im Forschungsfeld der Computer Vision gewesen zu sein.
ImageNet umfasst als ,Canonical Training Set” (Crawford und Paglen 2019) 14 Millionen
mit Labels annotierte Bilder, die ihren Inhalt beschreiben sollen (Li u. a. 2009; Krizhevsky,
Sutskever und Hinton 2012).5 Das Bildmaterial reicht von Amateur- und professioneller Fo-
tografie, welche grofitenteils von der Fotografieplattform Flickr heruntergeladen wurde, bis
zu Produkt- und Stock-Fotografie, die von kommerziellen Websites stammt. Eine kritische
Auseinandersetzung mit ImageNet befiirworten zum Beispiel Offert und Bell: ,,Ein breiterer
kritischer Ansatz bestiinde in der Analyse weit verbreiteter Datensétze wie ImageNet, die
nicht nur ,wie vorgefertigt' in den tiblichen Klassifikationsszenarien eingesetzt werden. Ofter
noch dienen sie dazu, Klassifikatoren vorzutrainieren, welche dann auf einem separaten Da-
tensatz abgestimmt werden, was moglicherweise ImageNet-Verzerrungen in ein vollig sepa-
rates Klassifizierungsproblem einbringt® (Offert und Bell 2020, 9).°

Das vorliegende Paper konzentriert sich auf ImageNet aus einem weiteren Grund.
Die im Feld der Science and Technology Studies verankerte Professorin N. Katherine Hayles
verweist darauf, inwiefern Daten den Rahmen computergestiitzter Berechnung bestimmen:
»[...] das System vermag die Welt nur anhand der Modalitaten kennen, welche durch seinen
Konstrukteur vorgeschrieben wurden. Obwohl es mit diesen Daten neue Ergebnisse erzeu-
gen kann, ist der Rahmen des Neuen durch sein Operationsgebiet — die Daten, die seine Welt
erschaffen und beschreiben - begrenzt, im Vorhinein festgelegt ohne die Moglichkeit freier
Innovation® (Hayles 2005, 137). Fiir den Prototypen der Curator’s Machine waren die Bild-
datensammlung ImageNet ausschlaggebend. Dies sind die Daten, die den von Hayles ange-
sprochenen ,,Rahmen des Neuen® ausmachen.

Gewichtete Netze zielen tiblicherweise auf eine Klassifizierung von Objekten inner-
halb eines Bildes ab. Doch soll The Curator’s Machine nicht Bildinhalte detektieren, sondern
Ahnlichkeiten der Bilder, sogenannte Features. Im Zuge von Training the Archive wird da-
her die abschlieflende Klassifikationskomponente des gewichteten Netzes abgeschaltet (siche
Abb. 3). Stattdessen werden die bis dahin berechneten Features fiir jedes Bild aus den Ein-
gangsdaten anhand der mit ImageNet vortrainierten Gewichte fiir die weitere Verarbeitung
abgespeichert.” Es folgt daraus die Frage, welchen Einfluss die Bilddatensammlung ImageNet
auf die Feature-Extraktion® hat.

Bevor dieser Frage nachgegangen werden kann, ist jedoch erst einmal der Status je-
ner Bilder zu kldren, von denen die Rede ist. Sind es iiberhaupt Bilder? Sind es Daten? Inwie-
fern die Bilder, die durch Computer-Vision-Systeme geschleust werden, ,andere* Bilder sind,
soll im néchsten Abschnitt erkundet werden.

5 Zur Genealogie von ImageNet siehe auch Excavating AI (Crawford und Paglen 2019) und Lines of Sight (Hanna
u. a. 2020).

6 Ubers. durch den Verfasser. Im Sinne einer besseren Textverstindlichkeit wurden fremdsprachige Zitate im ge-
samten Text durch den Verfasser iibersetzt. Die Originalzitate sind in den Endnoten aufgefiihrt.

7 Die Vorgehensweise ist hier vereinfacht dargestellt. Tatsdchlich wurden die Feature verschiedener vortrainierter
Netzwerke (InceptionV3, BiT/m-r152x4 und einzelne Layer aus VGG19) fiir jedes der 42.000 Eingangsbilder aus
der SMK-Sammlung extrahiert und dann weiter verarbeitet. Alle diese Netzwerke sind mit ImageNet vortrainiert.

8 Siehe auch: https://github.com/DominikBoenisch/Training-the- Archive/blob/master/Prototype/2 Feature
Extractor/Feature Extractor Keras Applications.ipynb.
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2 Zwischen reprasentativen und operativen Bildern

Die Bilder aus Bildarchiven, welche im Zuge von Training the Archive durch gewichtete
Netzwerke prozessiert werden, dndern ihren Status von ,reprisentativen’ zu ,operativen’ Bil-
dern. Reprasentativ bezeichnet im folgenden nicht-operative Bilder, also Bilder, die auf Inter-
pretierbarkeit angelegt sind, die Ideen vermitteln, ganz gleich ob es sich um gegenstandliche
oder abstrakte Bilder handelt. Operativ sind Bilder dann, wenn sie eine Reihe automatisierter
Operationen erméglichen, zum Beispiel Identifizierung, Kontrolle, Visualisierung, Erken-
nung (Broeckmann 2016, 128-134). Operative Bilder sind als encodierte Datenmenge einge-
bunden in Prozessketten, deren vorrangiges Ziel die Automatisierung von wissensbildenden
Verfahren ist. Da ihr Zweck nicht Reprisentation, sondern Operation ist, werden operative
Bilder nach der Aufnahme oder dem Scan einem Pre-Processing unterworfen - einer Reihe
von Bildmanipulationen, deren Zweck es ist, die Datenmenge fiir die weitere Verarbeitung
vorzubereiten. Uber die Homogenisierung operativer Bilder gilt es, in den folgenden Absiit-
zen nachzudenken.

Der Programmierer und Kiinstler Nicolas Malevé arbeitete heraus, wie die fotografi-
sche Aufnahme als homogenisierendes Verfahren zum Einsatz kommt. In der Vorberei-
tungsphase sollen die eingehenden Bilddaten méglichst formatiert und einander vergleichbar
sein: ,,Eine zentrale Rolle kommt der Fotografie zu, die als Nivellierer konzipiert ist, ein In-
strument, das Licht automatisch in Pixel nach festen Regeln umwandelt und das gleichzeitig
ein Konzept ab-bildet. Fotografie wird als Instrument zur Homogenisierung der visuellen
Welt mobilisiert, um das Visuelle in Daten zu verwandeln, wodurch Daten unterschiedlicher
Herkunft verglichen und klassifiziert werden konnen (Malevé 2020, 6).

Genereller gesprochen: Um Homogenisierung zu erreichen, werden operationale Bil-
der einem arbeitsintensiven Pre-Processing zugefiihrt, in dessen Zuge Belichtungsverhalt-
nisse, Farbraum, Verzerrungen, Grofienverhaltnisse, horizontale Ausrichtung und ahnliche
Parameter vereinheitlicht werden sollen (Brownlee 2019; Chaki und Dey 2020). Zusitzlich zu
dem Pre-Processing werden die Bilder mit teils automatisierten und teils manuell erstellten
Annotationen versehen, sogenannten Metadaten, zum Beispiel Zeit und Ort der Aufnahme,
verwendete Apparate, Namen der Bearbeiter*innen, Bearbeitungsstatus.

Die existierenden Bildarchive sind mit fotooptischen Sensoren von Kameras, Scan-
nern und dhnlichen bildgebenden Geriten (z.B. auch Infrarot, UV, MRI oder Radar) aufge-
nommen worden (vgl. Amat und Casals 1992; Parikka 2021). Unterschiedliche Archive ar-
beiten dafiir mit verschiedensten Kameratechniken und Objektiven, was dazu fiihrt, dass
eine Interoperationalitdt der Bilder zwischen verschiedenen Archiven eingeschrankt ist.
Selbst innerhalb ein und desselben Archives ist die Vergleichbarkeit operativer Bilder prekar.
Die Vergleichbarkeit ist abhangig von den handwerklichen Fahigkeiten wechselnder Foto-
graf*innen, den verschiedenen Gerdten, die aufgrund von Verschleifl im Laufe der Zeit durch
neue Geritschaften und dazugehorige Software ersetzt werden, sich wandelnden Informati-
onsbediirfnissen, die institutionellen Schwankungen unterliegen, und sich andernden Stan-
dards des Wissensfeldes (z.B. der Kunstgeschichte oder der Digital Humanities). Da The Cu-
rator’s Machine derzeit noch nicht mit eigenen Datensdtzen arbeitet — diese sind in Vorbe-
reitung-, sondern auf durch Dritte zur Verfiigung gestellte operationale Bilder zugreift, tiber-
nimmt das Projekt dort eingeschriebenen Homogenisierungen.

Diese Homogenisierung der Datensétze korrespondiert mit einer Beobachtung im
Zuge des ersten Prototypen The Curator’s Machine. Die den fotografierten Kunstwerken bei-
gefiigten Farbkeile, die der fotografischen Angleichung dienen, sind fiir die anschlieflende
Operationalisierung problematisch. Im Zuge des Pre-Processing miissen sie wieder aus dem
Bild entfernt werden.



Zusammenfassend ergibt sich eine Abfolge der Bildmanipulationen, welche die Bilder in zu-
nehmenden Maf3e operational machen. Dies geschieht in einem eigenstandigen Schritt im
Zuge der grundlegenden digitalen Erfassung einer Sammlung, die somit zur Bilddatensamm-
lung wird:

1. Einrichten des zu fotografierenden Objektes in neutraler Bildumgebung (Licht, Bild-
hintergrund)

2. Fotografie oder Scan

3. Annotation und Anreicherung mit Metadaten

4. Allgemeine Bildnachbearbeitung mit dem Ziel einer homogenen Bilddatensamm-
lung. Dies kann zum Teil auch das Bereinigen von ,,Alterungserscheinungen® bein-
halten

5. Langzeitarchivierung und gegebenfalls Publikation der Sammlung

Fiir den Fall, dass ein Forschungsprojekt wie Training the Archive auf eine derartige Bildda-
tensammlung zugreift, um diese im Zuge von Computer Vision weiter zu verarbeiten, treten
weitere Arbeitsschritte auf:

6. Bereinigung des Bilddatensatzes (z.B. Doubletten entfernen, Farbkeile entfernen,
Riander beschneiden)

7. Formatanpassung der Bilddaten, Beschneiden auf quadratisches Bildformat fiir die
Prozessierung durch gewichtete Netze, wie zum Beispiel InceptionV 3, oder VGG 19.

Es wird deutlich, dass bereits der Status der ,Ursprungs‘-Bilder, welche einem Pre-Processing
unterzogen wurden, von mannigfaltigen Formatierungen gekennzeichnet ist.

Abb. 1: Operative Bilder 1 - Trainingsdaten aus ImageNet (Autor; das Urheberrecht fiir die einzelnen Bilder liegt
bei den Urheber*innen).



Der Bildbegriff kommt hier an seine Grenzen, handelt es sich doch um Datenmengen, die
wihrend des Pre-Processings bereits Berechnungen unterzogen wurden, bevor sie iiberhaupt
in die eigentliche Rechenapparatur, das gewichtete Netz, eingeschleust werden: ,[...] wir
miissen iiber das Bild - oder sogar den Sensor - als einzelne Einheit hinausblicken und statt-
dessen verstehen, dass das Bild bestenfalls ein Interface ist (Bratton 2015: 220-6; Andersen
und Pold 2018), das eine Art Zugang zu anderen Skalen infrastrukturellen Handelns ermog-
licht, welche vielfiltige Arten von Wissen iiber grofle, dynamische Systeme mobilisieren
[...]“ (Parikka 2021, 203). In Bezug auf gewichtete Netze gilt es, zwischen zwei verschiedenen
Formen operativer Bilder zu unterscheiden:

1.) Operative Bilder, welche die gewichteten Netze trainieren (Abb. 1), das heifit den
Knoten iiberhaupt erst Gewichtungen einschreiben. Die gewichteten Netze InceptionV3,
BiT/m-r152x4 und VGG19, welche fiir den ersten Prototypen von The Curator’s Machine
verwendet wurden, basieren auf dem Training mittels der operativen Bilder von ImageNet.°
Diese operativen Bilder werden im Folgenden als ,Trainingsdaten‘ bezeichnet.

2.) Operative Bilder einer Kunstsammlung, die durch gewichtete Netze klassifiziert
werden sollen (Abb. 2). Der erste Prototyp von Training the Archive basierte auf den Ein-
gangsdaten der didnischen Nationalgalerie Statens Museum for Kunst. Sie wurden aufgrund
der freien Verfiigbarkeit und der ,qualitativ hochwertigen Datensétze, zum Beispiel in Bezug
auf die vorliegende Bildauflosung, Varianz der Daten und Menge an Metainformationen
(Bonisch 2021, 4) ausgewihlt. Im Unterschied zum ersten Punkt sind die Eingangsdaten
durch Pre-Processing nachbearbeitete und moglichst vereinheitlichte und idealisierte Abbil-
dungen der Sammlungsgegenstidnde. Diese operativen Bilder werden im Folgenden als ,Ein-
gangsdaten® bezeichnet.

Abb. 2: Operative Bilder 2 - Eingangsdaten der ddnischen Nationalgalerie Statens Museum for Kunst, quadrati-
sche Bildausschnitte (Bonisch 2021, die Einzelbilder sind in Public Domain).

9 Da die gewichteten Netze fiir den Prototypen mittels Keras/Tensorflow initialisiert wurden, ist die dortige Imple-
mentierung maf3geblich. Vergleiche: https://keras.io/api/applications/.
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Fiir das Operationalisieren in Computer-Vision-Bibliotheken wie Pytorch oder Tensor-
flow/Keras haben sich aus rechenékonomischen Griinden Pixelanzahlen von nur 512x512
Pixel (MobileNet V3 Large-M), 299x299 Pixel (InceptionV3), 224x224 Pixel (Resnet50,
VGG16, VGG19) und weitere in einem quadratischen Format durchgesetzt.™

Als letzte Voraussetzung, bevor die Analyse begonnen werden kann, ist auf einen
nicht unwesentlichen Ausschluss hinzuweisen. Dieser Ausschluss bezieht sich darauf, welche
kiinstlerischen Verfahren mit Hilfe von Computer Vision im Zuge von Training the Archive
als Eingangsdaten iiberhaupt erfasst werden. Die beteiligten Institutionen unterscheiden sich
hinsichtlich des zur Verfiigung stehenden Materials. Wihrend das Ludwig Forum Aachen
tiber eine teildigitalisierte Sammlung aus Malerei, Skulptur und Installationen und Video-
kunst seit den 1960er Jahren verfiigt, definiert sich der Hartware MedienKunstVerein Dort-
mund, der iiber keine eigene Sammlung verfiigt, allein iiber seine Ausstellungstatigkeit, wel-
che verschiedenste zeitgendssische Medien sowie konzeptuelle und experimentelle Vorge-
hensweisen umfasst, jedoch selten Malerei.

Operative Bilder, jenseits der Digitalisierung zweidimensionaler Werke, unterliegen
zahlreichen Beschrankungen darin, den kiinstlerischen Gehalt tatsachlich zu fassen (vgl. Gra-
ham und Cook 2010; Grau, Hoth und WandI-Vogt 2019). Die Eingangsdaten bestehen aus
Abbildungen und geben Materialititen oder konzeptuelle Strategien nicht wieder. Wenn The
Curator’s Machine mit Mitteln der nicht-semantischen Computer Vision" ein Empfehlungs-
und Zuordungssystem entwickelt (Bonisch 2021), so lauft das Vorhaben Gefahr, Ausschliisse
der hiufig ephemeren, multimedialen oder konzeptuellen kiinstlerischen Strategien der Ge-
genwartskunst zu erzeugen.

Die derzeitige Vorgehensweise mit Sammlungsdaten des Statens Museum for Kunst
zu arbeiten, ist pragmatisch durch nicht zur Verfiigung stehende Digitalisierungsdaten und
die grofle Komplexitit des Vorhabens begriindet. Doch verstarkt die auf Malerei, Grafik und
wenige Skulpturen und Installationen konzentrierte Bilddatensammlung des Statens Mu-
seum for Kunst das problematische Normativ von Kunst als zweidimensionales Medium. Es
ist daher auch Aufgabe von Training the Archive, Strategien fiir ephemere, multimediale und
konzeptuelle Gegenwartskunst zu finden.

Die hier verwendeten operativen Bilder beziehen sich momentan vorrangig auf zwei-
dimensional abbildbare Werke als Eingangsdaten. Mit dieser Einschrankung gilt es nun zu
fragen, was Computer Vision als kuratorisches Werkzeug fiir einen beschrankten Werkkor-
pus (an Malerei und Zeichnungen) leisten kann.

10 Die optimalen Pixelwerte werden experimentell ermittelt und haben sich mittlerweile als Standard etabliert. Ei-
ner der Griinde scheint darin zu liegen, dass das Bild von der jeweils kleinsten Feature Map eines gewichteten
Netzwerks verarbeitbar sein soll und die Input-Daten nicht zu grof} sein sollen: ,,In general, initialized networks
with an input size of 224x224px obtained the best results: Xception, InceptionV3, and MobileNet (above 99%);
SqueezeNet also obtained competitive results (98.36%) with a smaller input (192x192px)* (Alashhab, Gallego und
Lozano 2019, 4).

" Die im momentanen Projektzustand von Training The Archive verwendeten Verfahren der Computer Vision,
vorrangig die gewichteten Netze, operationalisieren die Bilddatenmengen anhand von Mustern und Features, ex-
plizit unter Absehen von ijhrem semantischen Gehalt.



3 Problemstellungen operativer Bilder und gewichteter Netze

3.1 Die Abwesenheit der Klassifikation ,,Kunst® in ImageNet

Aktuelle Untersuchungen haben gezeigt, dass gewichtete Netze teilweise Kunst nicht als sol-
che erkennen. Mit Hilfe der Plattform Wolfram Alpha untersuchte die Kiinstlerin Rosemary
Lee die ersten 100 Treffer fiir das Stichwort ,,abstract” der Bilddatenbank des Metropolitan
Museum of Art. Lee stellte fest, dass 98% nicht als Kunst klassifiziert wurden (Lee 2020, 92).2
Zu dhnlichen Ergebnissen kommen Pereira und Moreschi, und zwar nicht nur in Bezug auf
einen Bildkorpus abstrakter Malerei. Computer Vision interpretiere Kunst vor allem als All-
tagsgegenstinde: ,diese Lesarten laden uns dazu ein, Kunstwerke auf eine Art und Weise zu
sehen, die von der Idee der Autorenschaft losgelost ist“ (Pereira und Moreschi 2020, 6).

Von diesen Beobachtungen ausgehend stellt sich die Frage, ob und wie Kunst in den
zugrundeliegenden Trainingsdaten der gewichteten Netze vorkommt. Hierzu wurde die
heute weit verbreitete Datensammlung operativer Trainingsbilder ImageNet Fall 2011 (Li
u. a. 2009; Krizhevsky, Sutskever und Hinton 2012) untersucht. Die Annotationen der in
ImageNet gesammelten 15 Millionen operativen Bilder mit 1000 Klassifikationen entstam-
men einer psycholinguistischen Systematik, welche ab 1985 fiir die Datenbank Wordnet an
der Princeton University erstellt wurde. In Wordnet werden Verben und Substantive (wie
z.B. Stuhl, Kind, Kunst) mit IDs versehen und untereinander verlinkt, sodass sich Ketten aus
Zugehorigkeiten ergeben, sogenannte Synsets (Synonym Mengen). Die Wordnet-Synsets
werden fiir die Bilddatensammlung ImageNet verwendet, um Bilder zu annotieren und Sem-
antiken zuzuschreiben. Die Konzepte ,,Kunst und ,,Malerei“ und ,,Bilderrahmen* sind in
Wordnet vorhanden und miissten prinzipiell auch in ImageNet ansprechbar sein."

Sind in den Trainingsdaten von ImageNet 2011 operative Bilder enthalten, die gesuchten Ka-
tegorien betreffen? Meine Untersuchung zeigt: In den ImageNet 2011 Trainingsdaten schei-
nen unter 15 Millionen Bildern keine vorhanden zu sein, die als ,art” oder ,,painting“ oder
~frame® gelabelt sind." Das schlief3t das Vorhandensein von Kunst in ImageNet 2011 nicht
aus. Jedoch ist Kunst nicht als solche gelabelt und steht daher Verfahren der Klassifikation in
vortrainierten gewichteten Netzen nicht zur Verfiigung. Ist dies ein Problem fiir den ersten

12 Ein Uberblick iiber die auf Wolfram Alpha verwendeten gewichteten Netzwerke ist abrufbar unter https://re-
sources.wolframcloud.com/NeuralNetRepository. Die durch Lee verwendete Funktion zur Bilderkennung basiert
auf einem eigens entwickelten gewichteten Netzwerk Wolfram Imageldentify Net V1, iiber dessen Trainingsdaten
der Hersteller auch auf Nachfrage keine Auskunft gibt.

13 In Wordnet findet die Suche nach ,,art“ vier verschiedene Synsets (ID: 02746552, 00935235, 05646832,
07011408), von denen ,,artwork® (ID: 07011408) fiir unsere Zwecke das relevanteste ist (vgl. http://word-

netweb.princeton.edu/perl/webwn?s=art&sub=Search+WordNet, abgerufen am 11.3.2021). Das Substantiv ,,pain-
ting® (ID: 03882197, 00938436) ist ebenfalls mit vier Synsets vertreten, wobei sich zwei auf Malern als Handwerk
beziehen, nicht auf Malerei (ID: 00718460, 00610504). Da einige Bilder laut Lee als Kunst erkannt wurden, wenn
sie einen Rahmen besaflen, wurde auch ,,frame® im Sinne von Bilderrahmen (ID: 03395829) gesucht.

14 Zur Vorgehensweise: Fiir ImageNet Fall 2011 gibt es eine Liste, in der die vorhandenen Synset-Kategorien per
ID-Nummer aufgelistet sind (http://image-net.org/ImageNet data/urls/ImageNet fall11 urls.tgz, abgerufen am
13.3.2017). Diese sind jeweils mit Download-URLs verkniipft, von denen Trainingsdaten heruntergeladen werden
kénnen. Zu einem grofien Teil betrifft das Bilder von Flickr, zum Teil unter Creative Commons Lizenz, teils auch
unlizensiert. In dieser Liste waren die gesuchten IDs nicht auffindbar. ImageNet LSVRC 2012 beinhaltet 1000
Klassen mit 1,28 Millionen Bildern, darunter jedoch ebenfalls keine der gesuchten Klassen, siehe https://raw.git

hubusercontent.com/mf1024/ImageNet-Datasets-Downloader/master/classes in imagenet.csv (abgerufen am
11.3.2021). Gleiches gilt fiir die Sammlung ImageNet 21K mit 21.000 bebilderten Klassen, siehe

https://github.com/dmlc/mxnet-model-gallery/blob/master/imagenet-21k-inception.md (abgerufen am
11.3.2021).


http://image-net.org/ImageNet_data/urls/ImageNet_fall11_urls.tgz
https://github.com/dmlc/mxnet-model-gallery/blob/master/imagenet-21k-inception.md
https://resources.wolframcloud.com/NeuralNetRepository
http://word- netweb.princeton.edu/perl/webwn?s=art&sub=Search+WordNet
http://image-net.org/ImageNet_data/urls/ImageNet_fall11_urls.tgz
https://raw.git hubusercontent.com/mf1024/ImageNet-Datasets-Downloader/master/classes_in_imagenet.csv
https://github.com/dmlc/mxnet-model-gallery/blob/master/imagenet-21k-inception.md

Prototypen von The Curator’s Machine? Dieser verwendet derzeit keine Erkennung anhand
der Labels, sondern vergleicht das Bildmaterial anhand von Ahnlichkeiten. Dies erfolgt an-
hand sogenannter Feature (mathematische Vektoren), welche bestimmte Muster innerhalb
der Bilder detektieren.

Input Output
- 323 | Monarch butterfly

R
Ry . Grid Size Grid Size
& Comiolution 1) Relu Reduction Reduction
Modul A A A B B B B N C o
3
Convolution
AvgPool -
MaxPool Augxiliary Feature
Concat Output Extraction
Dropout for Training

@ Fully connected

& Softmax the Archive

Abb. 3: Google InceptionV3 Architektur. Jedes abgerundete Rechteck stellt eine Convolution oder andere mathe-
matische Funktion dar. Die Concats, welche die Module trennen, dienen der Reduzierung der Features. Siehe
Farblegende. (der Verf. auf Basis von Google https://cloud.google.com/tpu/docs/tutorials/inception).

In Abb. 3 ist am Beispiel von InceptionV3 aufgezeigt, bis zu welchem Punkt das mit Image-
Net trainierte Netz verwendet wird. Neben InceptionV3 setzt The Curator’s Machine in dhn-
licher Weise die per ImageNet trainierten Netze BiT/m-r152x4 und einzelne Module aus
VGG19 in zwei Variationen ein.” InceptionV3 und BiT/m-r152x4 sind in The Curator’s
Machine mit der Bilddatensammlung ImageNet vortrainiert.

Wie sehen diese Features aus, lassen sie sich darstellen? Im Modul A1 gibt es in
InceptionV3 beispielsweise eine Convolution (1,1 Relu, siehe Abb. 3), welche auf Vorhdnge
bzw. Faltenwurf anspricht. Da der Faltenwurf in der gotischen figiirlichen Darstellung eine
grofle Rolle spielte, soll dieser hier kurz verfolgt werden. Mit Hilfe des Werkzeugs Open Al
Microscope'™® konnen Teile gewichteter Netze visualisiert werden. Dort wurde nach Falten-
wurf-Abbildungen gesucht und eine bestimmte Convolution — Unit 45 - identifiziert, die
entsprechende Muster aktiviert (Abb. 4, Abb. 5, Abb. 6)."” Diese Muster entsprechen den
mathematischen Features, welche mit Hilfe der ImageNet Bildsammlung trainiert wurden.

15 An dieser Stelle wird es komplex, denn die ebenfalls per ImageNet trainierten VGG19 Module wurden mit einer
geringeren Gewichtung (90%) eingefiihrt, und zwar nach dem Prinzip des Style-Transfers, das heif3t, sie detektie-
ren jene Texturen, die von Computerwissenschaftlern als ,,Style“ bezeichnet werden. Diese Bildstile sind in sich
problematisch, da sie nicht auf kunsthistorischer Expertise beruhen, sondern einem Populérverstindnis von Kunst
folgen, hier aber im Gewand von Wissenschaft auftreten (vgl. Gatys, Ecker und Bethge 2015, 6).

16 Siehe https://microscope.openai.com (abgerufen am 11.3.2021).

17 In den folgenden Schichten des Netzwerkes konnte ein dhnlich starker Verweis auf Faltenwurf nicht mehr ge-
funden werden.


https://cloud.google.com/tpu/docs/tutorials/inception
https://microscope.openai.com

arr & hEBE T ==
Claly, PR I | (miCo) ==
rp L NP ket gl B

Abb. 4: Unit 45 (erste Kachel) der Convolution 1,1 Relu reagiert in InceptionV3 trainiert mit ImageNet u.a. auf
Vorhinge. Die Darstellung zeigt Bildbeispiele aus dem ImageNet-Datenset (Open AI Microscope).

Abb. 5: Unit 45 (erste Kachel) — Diese Darstellung mit Hilfe des Deep-Dream-Algorithmus zeigt die Muster spezi-
fischer Units in den Convolutionen der gewichteten Netze. Die erste Kachel, entspricht dem ,,Vorhang“-Muster
(Open AI Microscope).

Fiir The Curator’s Machine werden, wie oben beschrieben, die Features aus drei ge-
wichteten Netzen zusammengefiihrt, bevor die Bilder der SMK Sammlung (Abb. 2) als Ein-
gangsdaten darauf angewendet werden. Fiir jedes per ImageNet vortrainierte Netz werden
die Bilder als Eingangsdaten eingegeben. Dann werden jeweils fiir jedes Bild die netzspezifi-
schen Features extrahiert und diese dann am Ende zusammengefiihrt, um aus diesen den la-
tenten Raum aufzubauen, wobei die Features vor dem Aufbau des Raumes noch einmal mit
mathematischen Mitteln reduziert wurden.

Die Praktiker*innen der Computer Vision gehen derzeit davon aus, dass ImageNet
trainierte Features geniigend generalisieren, wenn in spdteren Schichten noch eigens trai-
nierte Features hinzugefiigt werden (Yosinski u. a. 2014; Huh, Agrawal und Efros 2016, 6;
Kornblith, Shlens und Le 2019). Huh u. a. stellten fest, dass die Abwesenheit von Klassen nur
geringe Auswirkungen auf die Generalisierbarkeit von Features in ImageNet zeigen (ebd., 7).
Hingegen zeigen Goh u. a. auf,”® dass die ,Neuronen‘ beziehungsweise Knoten der gewichte-
ten Netze die Ontologie von ImageNet beziehungsweise WordNet nachbilden: ,,[...]es
scheint, als ob sich die Neuronen in einer Taxonomie von Klassen anordnen, welche an-
scheindend die Imagenet-Hierarchie, zumindest annihernd, imitieren“ (Goh u. a. 2021).

18 Jenseits dieser Beobachtung ist der Text von Goh u. a. problematisch, denn er versucht, umstandslos bestimmte
Gesichtsziige auf menschliche Emotionen abzubilden, und dies wiederum in den ,Neuronen’ gewichteter Netz-
werke zu identifizieren. Gegen derartige phrenologische Illusionen sprechen sich unter anderem Bowyer u. a. in
The “Criminality from Face” Illusion (Bowyer u. a. 2020), Stinson in The Dark Past of Algorithms That Associate
Appearance and Criminality (Stinson 2020) und Munn in Logic of Feeling - Technology's Quest to capitalize Emo-
tion (Munn 2020) aus.
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Offert und Bell zeigen in ihrem Text Perceptual bias and technical auf, dass Daten-Bias auch
in vortrainierten Netzen - also genau dem Anwendungsfall von The Curator’s Machine —
auftreten kann. Ihr Beispiel ist das Auftreten von Gittern (,,Fence®). Diese sollten eine Gitter-
zaunstruktur abbilden. Dafiir analysierten sie 1300 Bilder aus der Fence-Kategorie in Image-
Net und stellten fest, dass 1% bis 5% dieser Trainingsbilder Gefangene hinter Gittern zeigen
und folgern: ,,Bilder von Menschen hinter Gittern erscheinen aus Sicht der Klassifizierung als
besonders gitterahnlich“ (Offert und Bell 2020, 9). Ubertragen auf unser Beispiel kann an
dieser Stelle nur vermutet werden, welche Art von Bias im Faltenwurf auftritt. Dies bedarf
weiterer Untersuchung.

Bezogen auf den Prototypen von The Curtor’s Machine ist daher anzunehmen, dass
die Abwesenheit von Kunst keinen durchaus Einfluss auf die Generalisierbarkeit der Features
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Abb. 6: Zoom auf Unit 45 (Ausschnitt): Bei genauerer Inspektion ist zu sehen, dass Vorhénge (rot), aber auch an-
dere gestreifte Strukturen aktiviert werden, beispielsweise seriell angeordnete Zaunlatten oder Bambusrohre. Die
Darstellung zeigt Bildbeispiele aus dem ImageNet-Datenset (Open AI Microscope).

Ist damit das Problem der Nicht-Klassifizierung von Kunst in ImageNet gel9st? Diese Frage
lief3e sich nur durch auf die Doméne der Kunst fokussierte Tests 16sen. Grundsatzlich erlaubt
es das Verfahren der ,Backpropagation‘ beim Feature Transfer, die unteren Layer, zum Bei-
spiel die ersten zwei A-Module (laut Abb. 3), anhand der oberen, transferierten Layer einem
Fine-Tuning zu unterziehen, sodass die unteren Layer besser in Bezug auf die Domain
,Kunst‘ generalisieren wiirden. Dieses Verfahren konnte zusatzlich zur Nutzung der unteren,
vortrainierten Layer in Betracht gezogen werden (vgl. Yosinski 2014, 6).

Zwischenfazit: Kunst ist als Kategorie in ImageNet 2011 nicht annotiert und wenn, dann nur
am Rande vorhanden. Computer-Vision-Projekte der Digital Humanities, die vortrainierte
gewichtete Netze zur Klassifikation verwenden, sollten die Genealogien von ImageNet 2011
in ihre Uberlegungen einbeziehen. Fiir Training the Archive ist zu iiberpriifen, ob die
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unteren Layer vortrainierter Netze durch Backpropagation domain-spezifischer Layer verdn-
dert werden konnen. Die bisherige Forschung zu den Auswirkungen vortrainierter Netze,
deren Features weiter verwendet werden, ist unabgeschlossen und kommt daher zu einander
widersprechenden Aussagen. Fiir Training the Archive bedeutet dies, dass entsprechende
Untersuchungen mit Bezug auf die eigenen Datensitze durchzufiihren sind.

3.2 Fehlende Historizitat

Auffallend in der Verwendung von ImageNet und auch anderen offentlich verfiigbaren Trai-
ningsdaten wie Open Images Dataset und Microsoft COCO/Azure ist deren mangelhaftes
Jhistorisches Gedachtnis®. Die Eingangsdaten fiir den ersten Prototypen von The Curator’s
Machine, die Gemélde und Zeichnungen des Statens Museum for Kunst, stammen grof3ten-
teils aus Europa zwischen dem 15. Jahrhundert und dem 20. Jahrhundert.

Uber diesen langen Zeitraum sind die inhaltlichen Anderungen der Bildsujets und
der Darstellungsweisen signifikant. So unterscheidet sich die Kdrperdarstellung in der goti-
schen Malerei durch Betonung von Langen und Streckung der Gliedmaf3en als Ausdruck ho-
fischer Eleganz von heute vorherrschenden Korperbildern. Die Komplexitit des Faltenwurfes
hatte in der Gotik ihre ganz eigene Bedeutung, welche in heutigen Bilddaten selten anzutref-
fen ist.

Diese Punkte illustrieren spezifische Historizititen der Eingangsdaten. Diese treffen
nun auf die Zeitgenossenschaft der ImageNet-Trainingsdaten, welche fiir vortrainierte ge-
wichtete Netze verwendet wurden. Die Trainingsdaten sind zu verschiedenen Zeitpunkten ab
2010 aus dem Internet geladen worden. Dazu wurden Suchmaschinen in fiinf Sprachen an-
hand der Wordnet-Synsets nach Bildern durchsucht (Li u. a. 2009). Ein grof3er Anteil der
Bilder stammt von der Fotografieplattform Flickr. Die Labels der ImageNet-Bilder wurden
von prekdren Clickworker*innen mittels der Plattform Amazon Mechanical Turk annotiert.

Objekte, die ab den 2010er Jahren fotografiert und klassifiziert wurden, trainieren
nun also ein gewichtetes Netz, welches Eingangsdaten verarbeiten soll, die sich auf histori-
sche Formensprachen seit dem 15. Jahrhundert beziehen. Die zugrundeliegende Problematik
wird auch von der Machine Learning Community selbst gesehen: ,,Diese Ergebnisse deuten
darauf hin, dass Klassifikatoren, die auf modernen Techniken des Machine Learning basie-
ren, [...], nicht die wahren zugrundeliegenden Konzepte lernen, welche ein korrektes Ausga-
belabel erzeugen. Stattdessen haben diese Algorithmen ein Potemkinsches Dorf errichtet®
(Goodfellow, Shlens und Szegedy 2015, 2)."°

Diese Problematik wird in drei aktuellen kiinstlerischen Projekten sichtbar: What the Ma-
chine Saw (2019) von John Stack labelte eine Reihe von Abbildungen aus der Sammlung der
Science Museum Group mit Hilfe des Amazon Rekognition Dienstes (Abb. 7). Diesen durch
Rekognition automatisch vergebenen Labels, welche auf trainierten gewichteten Netzwerken
beruhen, werden die Beschreibungen aus den Meta-Daten den Bildern gegeniibergestellt. Die
Metadaten wurden von Museumsmitarbeiter*innen bei Aufnahme der Gegenstande in die
Sammlung erstellt (Stack 2019). Die Arbeit zeigt den Unterschied zwischen automatisierter

19 Fortsetzung des Zitats: ,,This is particularly disappointing because a popular approach in computer vision is to
use convolutional network features as a space where Euclidean distance approximates perceptual distance. This
resemblance is clearly flawed if images that have an immeasurably small perceptual distance correspond to com-
pletely different classes in the network’s representation” (ebd.).



Klassifikation, basierend auf den statistischen Modellen des Machine Learnings und den An-
notationen, die durch Menschen als Meta-Daten erstellt wurden.
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Abb. 7: John Stack What the Machine Saw: Ein pilzférmiges Glas, gefiillt mit Mangan wird als Kristall, bezie-
hungsweise Silber erkannt (Screenshot).

Ein zweites kiinstlerisches Projekt stammt von Philipp Schmitt. Declassifier (2019-2020)
tiberlagert eigens fotografierte Alltagsszenen aus New York mit den Bildern, welche fiir das
Training des zugrundeliegenden Datensets Microsoft COCO verwendet wurden (Abb. 8). Im
Beispiel ist eine Straf3enszene aus Manhattan mit vorbeieilenden Passant*innen zu sehen.
Wenn man mit der Maus {iber einen Objektrahmen fihrt (violett), welcher ein durch Com-
puter Vision erkanntes Objekt markiert, erscheint eines der Orginalfotos aus dem Trainings-
datensatz. Auflerdem wird die Autorenschaft der Trainingsbilder, die im COCO-Datensatz
ignoriert wird, erneut kenntlich gemacht, indem in einem weif$ hinterlegten Informations-
kasten Autor*in, Titel und Dateinamen angegeben werden (Schmitt 2019). Schmitts Projekt
demonstriert eindrucksvoll den Zusammenhang zwischen Trainingsdaten und Eingangsda-
ten und zeigt, wie verschiedenste rdumliche, zeitliche und topologische Ordnungen aufei-
nanderprallen.
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Abb. 8: Philipp Schmitt Declassifier: Das Foto einer Straflenszene in Manhattan, auf dem sich Personen befinden,
wird iiberlagert mit Bildern, anhand derer die Objekterkennung ,,Person® traininert wurde, in diesem Falle ein
Bild von ,,chloester” mit dem Titel ,,Playing Super Mario Bros Melee“ (Screenshot).

In dem dritten Projekt, Recoding Art, wurde durch die Kiinstler Gabriel Pereira und Bruno
Moreschi ein Teil der Sammlung des Van Abbemuseum Eindhoven mit 654 Abbildungen
untersucht (Abb. 9). Alle Abbildungen aus der Sammlung sind freigestellt, ausgeleuchtet und
farboptimiert, wodurch sie als operative Bilder gut geeignet sind. Es fehlen jedoch beispiels-
weise Grofleninformationen und andere Metadaten. Mit Hilfe des selbst programmierten
Werkzeugs Recoding Art untersuchten Pereira und Moreschi, wie Kunstwerke durch Com-
puter Vision als Alltagsgegenstidnde interpretiert werden. Recoding Art gibt zu jedem einzel-
nen Bild die Interpretation durch eine Reihe von APIs aus: Google Cloud Vision, Microsoft
Azure, Amazon Rekognition, IBM Watson, Facebook Detektron and Darknet YOLO
(Pereira und Moreschi 2020, 2).

Google Cloud Vision Microsoft Azure Amazon Rekognition IBM Watson Facebook Detectron

Darknet YOLO Amazon Mechanical Turk
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Abb. 9: Gabriel Pereira und Bruno Moreschi Recoding Art: Google Cloud Vision detektiert Piet Mondrians ,,Com-
position en blanc et noir II%, 1930 (Screenshot, https://testingdataviz.github.io/VADO0.4/).
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Google Cloud, Amazon Rekognition und IBM Watson sind vergleichsweise gut darin,
,Kunst oder ,Gemailde* zu detektieren, vermutlich weil sie auch Meta-Daten und Suchergeb-
nisse einbeziehen. Die anderen Dienste, detektieren einzelne Objekte (,,Person®, ,, Tisch®,
»Baum®) mit unterschiedlichem Erfolg, erkennen jedoch das Konzept ,,Kunst“ als solches
nicht oder nur mit niedriger Wahrscheinlichkeit.

Google Cloud Vision ist in der Lage, Skulpturen (z.B. Christos and Jeanne-Claudes
Wrapped Armchair und Ernst Barlachs Lehrender Christ) als solche zu detektieren und nicht-
tigurative abstrakte Gemélde (Fernand Léger L'accordéon) als ,,Gemailde®. Aus dieser Be-
obachtung ergibt sich die Frage, was Google Cloud Vision von den anderen APIs unterschei-
det. Es ist zu vermuten, dass die Erkennung auf Werke zutriftt, die in Verbindung mit dem
Google Arts and Culture Project stehen, welches zahlreiche Kunstwerke digitalisiert hat und
diese in 13449 Kiinstler*innen, 240 Medien und 117 Kunstrichtungen (Stand 3.3.2021) kate-
gorisiert hat.?0

In Bezug auf die oben angesprochene Historizitdt konstatieren Moreschi und Pereira:
»Die tiberwiegende Mehrheit der Werke (fast 90%) wurde in mindestens einem der Ergeb-
nisse als Konsumprodukt gelesen, wie sie tiblicherweise in Kauthdusern zu finden sind*
(ebd., 6). Dieser Befund ist nicht zu unterschitzen in Bezug auf das Verhiltnis der zeitgends-
sischen Trainingsdaten zu den historischen Eingangsdaten der Bildsammlungen, die unter-
sucht werden sollen. Die Autoren konstatieren, dass hinter den derzeit trainierten Netzen
eine ,,kapitalistische Logik“ (ebd., 12) am Werk sei, welche entsprechende Normativitit re-
produziere.?!

Aus den hier aufgefiihrten drei Beispielen wird die Ahistorizitit von Computer Vi-
sion als Problem erkennbar: Wenn in einem Gemalde des 15. Jahrhunderts ein Faltenwurf
(»drapery®, 03237826) klassifiziert werden kann, dann weil der Faltenwurf mit einer operati-
ven Abbildung aus dem (metaphorischen) ,,Ikea Produktkatalog® trainiert wurde. Dies lasst
vermuten, dass eine ganze Reihe von Formen, Texturen, Objekten nicht trainiert werden, da
sie in der heutigen Produktwelt nicht vorkommen, oder eben ahistorisch sind, denn ihre da-
malige Bedeutung entspricht nicht der heutigen Bedeutung.

In der Gotik war der ausgepragte Faltenwurf stilistisch markant fiir Skulpturen und
Malerei (Sauerldander 1970). Die Kunstgeschichte unterscheidet zwischen ,,Falten, Faltenkas-
kaden, Muldenfalten, Omegafalten, Parallelfalten, Rohrenfalten, Schiisselfalten, Ttitenfalten,
V-formigen Falten, Y-férmigen Falten und Zackenstilfalten® (Kunsthistorisches Institut der
CAU Kiel 2019). Derartige Taxonomien haben wenig mit jenen Falten der Gardinen und
Vorhénge zu tun, die heute als warenformige Produkte existieren.

Aus kunsthistorischer Perspektive muss hier eine deutliche Warnung vor falscher
Objektivitdt der gewichteten Netze ausgesprochen werden.

Geht es jedoch um ein ,Dekolonisieren‘ des kuratorischen Blickes, der nicht allein
streng kunsthistorisch vorgeht, so kénnen sich neue Assoziationen ergeben: Moreschi und
Pereira schlagen vor, die Detektionen durch Computer Vision nicht allein als Problem wahr-
zunehmen. Stattdessen wiirde das Ignorieren von Autorenschaft und Historizitdt Potenziale
er6ffnen, neue Narrative der Kunstgeschichte durch neue Assoziationsketten, die iiber ver-
schiedene geografische Regionen und zeitliche Perioden hinwegreichen, zu provozieren
(Pereira und Moreschi 2020, 17). Dass die neuronalen Netze kunsthistorisch ,,valorisierte

20 Sjehe: https://artsandculture.google.com/explore (abgerufen am 15.3.2021).
21 Piet Mondrians modernistische Komposition Composition en blanc et noir I von 1930 wird durch Google Cloud

Vision beispielsweise als ,,product design, 68%; furniture 66%, picture frame 52%, window 51%* detektiert und
On Kawaras JULY 4, 1973 Wednesday als ,,font 78%, product design 62%, brand 62%"
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Werke® (Groys 2004) unter Missachtung des Kanons dhnlichen Amateurkunstwerken gegen-
tiberstellen, eroffne den Weg fiir die Wahrnehmung von Kunst jenseits des Museums
(Pereira und Moreschi 2020, 20).

Zwischenfazit: Die ahistorisch und ageografisch?? trainierten neuronalen Netzwerke ermog-
lichen ineinander verwobene, post-humanistische Mensch-Maschinefigurationen, die Raum
fiir neue epistemische Prozesse schaffen. Ziel von Training The Archive ist es, diese Dekon-
textualisierung in einem ersten Schritt zuzulassen, um sie in einem zweiten Schritt einer er-
neuten menschlichen Bewertung zu unterziehen, und zwar als Kollaboration zwischen Kura-
tor*in und Maschine. Beispielhaft wurde die Ahistorizitat der Trainingsdaten im Verhiltnis
zu den Eingangsdaten aufgezeigt.

3.3 Textur und Umriss

Ein Ziel des ersten Prototypen von Training the Archive sind explorative visuelle Darstel-
lungsformen wie Clusteranalyse, Gridplot oder Scatterplot fiir die Eingangsdaten. Diese kon-
nen, wie im Abschnitt Triplet-Loss-Function von Bonisch ausgefiihrt, zusétzlich durch
menschlichen Input trainiert werden (Bonisch 2021, 7-11).

Textur und Faktur stellen wichtige kunsthistorische und kuratorische Bewertungs-
kriterien dar. Diese bestimmen allerdings nicht nur die reprasentative, sondern auch die ope-
rative Dimension von Bildern mit. Wie wirken sich diese auf die angestrebten Darstellungen
in Cluster, Grid und Scatterplot aus? Textur und Faktur treten in ein Wechselspiel mit spezi-
fischen Medjialitiaten historischer Bilder. Nicht nur sind die Medialititen und Qualitdten der
verwendeten Bildtridger wie Papier oder Leinwand, Pigmente, Farben und Tuschen iiber die
Jahrhunderte verdnderlich, es treten auch Alterungsprozesse wie Vergilben, Abdunkeln,

Ausbleichen, Flecken und Craquelé auf. Textur und Faktur haben je nach Alterungs- und Be-
arbeitungsprozess Folgen fiir die Rezeption.

(a) Texture image (b) Content image (c) Texture-shape cue conflict
81.4% Indian elephant 71.1%  tabby cat 63.9% Indian elephant

Abb. 10: Wenn die Textur der Haut eines indischen Elefanten (a) auf eine Katze (b) tibertragen wird, fithrt der
Textur-Umriss-Konflikt dazu, dass die Katze als Elefant erkannt wird (c) (Geirhos u. a. S.1, Abb. 1).

22 Ageographisch meint hier die unterschiedslose Vermischung verschiedenster visueller Kulturen in den Trai-
ningssets, beispielhaft sichtbar im Open Images Dataset, welches asiatische und europdische Skulptur als Skulptur
verhandelt und die kulturelle Genese der jeweiligen kiinstlerischen Techniken und Sujets ausblendet.
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Geirhos et. al. haben kiirzlich experimentell gezeigt, dass mit ImageNet konditionierte ge-
wichtete Netzwerke ,Textur gegentiber ,Umriss/Form‘ (engl.: shape) préferieren: ,ImageNet-
Objekterkennung konnte im Prinzip allein durch Texturerkennung erreicht werden®
(Geirhos u. a. 2019, 2). Dieses Prinzip bezeichnen sie als Textur-Bias. Sie fiillten beispiels-
weise den Umriss einer Katze mit der Textur eines Elefanten. Dieses Bild wurde von gewich-
teten Netzen zuverlissig als Elefant erkannt (Abb. 10).

Daraus schlussfolgern sie, dass es sich beim Textur-Bias um eine der fiir Computer
Vision und Muster-Erkennung nicht uniiblichen Abkiirzungen handelt. Die Algorithmen-
Daten-Systeme sind in Abkiirzungen derart optimiert, dass sie ein von Menschen validiertes
Ergebnis liefern, indem sie den kiirzesten, das heift mathematisch-6konomisch optimalsten

Losungsweg einschlagen: , Wenn Textur ausreichend ist, warum sollte ein CNN [Convoluted
Neural Network] dann noch viel mehr lernen?“ (ebd., 9).23

Abb. 11: Wenn dieser Holzschnitt von Lucas Cranach d. J. von 1548, welcher Martin Luther darstellt, durch Com-
puter Vision detektiert wird, konnen die Alterungsflecken oder die Struktur des Papierrandes durch Textur-Bias
Zuordnungen erzeugen, die aus menschlicher Sicht unerwiinscht sind (Ausschnitt, Statens Museum for Kunst,
Kopenhagen, gemeinfrei, KKSgb5082).24

Wie ist mit dem Texture-Bias umzugehen? Erstens konnte die Textur von Craquelé, wire
denn ImageNet ausreichend dahingehend konditioniert, dazu dienen, ,iltere‘ Malerei zuver-
lassiger zu erkennen. Zweitens, und mit grolerer Dringlichkeit, wiren die grundsatzlichen
Implikationen zu tiberlegen. Geihhos u. a. zeigen, dass ein modifiziertes ImageNet, welches

23 Siehe auch Shortcut Learning in Deep Neural Networks (Geirhos u. a. 2020).
24 Die Abbildung dient der Illustration des Problems nach Geihos u. a. 2020. Ein Einzelnachweis fiir den Prototy-
pen The Curator’s Machine anhand der Abbildung wurde nicht gefiihrt.
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Umrisse/Form starker betont, den Textur-Bias abmildert: ,, Wir zeigen auf, dass der Textur-
Bias in Standard-CNNs iiberwunden und in Richtung eines Kontur-Bias verandert werden
kann, wenn mit einem geeigneten Datensatz trainiert wird“ (ebd., 3).

Als Verfahren fiir eine Korrektur von Textur-Bias schlagen sie vor, mittels Style-
Transfer eine spezifische ImageNet Bilddatensammlung als Trainingsdaten zu erzeugen.?®
Fiir den Style-Transfer wird mittels des Verfahren AdaIN (Huang und Belongie 2017) eine
Reihe von Stilen auf die Trainingsbilder tibertragen, die zu einer Hervorhebung von Kontu-
ren und Umrissen fithren. Indem ein und dasselbe manipulierte Bild aus dem ImageNet-Da-
tensatz in verschiedenen Stilen zum Training verwendet wurde, konnten die Autoren sicher-
stellen, dass nicht Textur, sondern Kontur/Form in die Gewichte des trainierten Netzwerkes
eingeschrieben werden (Geirhos u. a. 2019, 5).26 Warum dieser Aufwand? Aus der menschli-
chen Neurophysiologie ist bekannt, dass Menschen Bilder vorrangig anhand von Um-
riss/Kontur erkennen.

Abb. 12: Olmalerei auf Holz von Lucas Cranach d. A.: Martin Luther von 1532, Ausschnitt mit Augenmerk auf
Craquelé (Statens Museum for Kunst, Kopenhagen, gemeinfrei, KMSsp720).27

25 Siehe https://github.com/rgeirhos/Stylized-ImageNet (abgerufen am 15.3.2021). Vortrainierte stilisierte gewich-
tete Netzwerke stellen Geirhos u. a. unter https://github.com/rgeirhos/texture-vs-shape zur Verfiigung.

26 Da sie das Verfahren fiir allgemeine Bildmengen vorschlagen, ist erwédhnenswert, welche Datensammlung sie
fiir den Styletransfer verwendeten: Kaggle’s Painter by Numbers, welches grofitenteils wiederum auf Malereiabbil-
dungen, die auf WikiArt gesammelt wurden, basiert. Siehe https://www.kaggle.com/c/painter-by-numbers/ und
https://www.wikiart.org (abgerufen am 15.3.2021).

27 Wie vorhergehende Anmerkung. Zudem bleibt zu erforschen, inwiefern die feinteilige Craquelé bei Pixelgréfien
von 244x244 Pixel iiberhaupt noch relevant ist.
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Zwischenfazit: Der erste Prototyp von The Curator’s Machine basiert auf mit ImageNet trai-
nierten gewichteten Netzwerken. Ein Bias zugunsten von Textur und Faktur kénnte fiir Zu-
ordnungen sorgen, die fiir an Form/Umriss orientierte menschliche Betrachter*innen unge-
wohnlich und neu sind, sodass hier auch andere Erkenntnisse méglich sind. Die Nutzer*in-
nen sollten daher darauf hingewiesen werden, auf welche Weise Textur-Bias wirksam wird.

4 Fazit

Aus den Uberlegungen zu den Trainingsdaten ist eine Reihe von Schliissen zu ziehen:

1. Fir die Feature Extraction ist zu testen, ob der ndchste Prototyp mit gewichteten
Netzen entwickelt werden kann, die nicht auf allein auf ImageNet basieren. Es ist zu
uberpriifen, in welchem Maf3e sich die Feature Extraction der vortrainierten Netze
auf die darauf aufsetzenden Module von The Curator’s Machine auswirkt. Andere
Bilddatensammlungen, die in Bezug auf ,Kunst® bessere Erkennungsleistungen auf-
weisen, zum Beispiel das durch Google initiierte Open Images Dataset, sollten auf
ihre Eignung untersucht werden.

2. Die fehlende Historizitédt der vorhandenen Trainingsdatensitze ist eine semantische
Schranke, welche, wenn iiberhaupt, nur durch Metadaten, die in die Netzwerke der
Computer Vision eintrainiert werden, ibersprungen werden kann. Hierfiir kommt
der Einsatz von Connecting Text and Images (CLIP) Netzwerken in Frage, die jedoch
weitere Komplexitét nach sich ziehen.

3. Klassische ImageNet trainierte Netze favorisieren Textur. Die Nutzer*innen von The
Curator’s Machine sind darauf aufmerksam zu machen. Idealerweise kann der Unter-
schied Textur versus Kontur als Option zu Auswahl gestellt werden.

Offene Forschungsfragen:

Mit Open Images und anderen, kleineren Datensets kann im Transferlearning getes-
tet werden, in welchem Maf3e bestimmte kunsthistorisch relevante Features zweidimensiona-
ler Werke erlernt werden konnen. Der Ahistorizitit entledigt sich das gewichtete Netzwerk
grundsitzlich nicht, da es eng mit der nicht-semantischen Gewichtung und den daraus abge-
leiteten Vektoren vermengt ist. Mehrdimensionale Medien, auch zeitbasierte, ephemere oder
konzeptuelle Strategien sind nur eingeschriankt durch Computer Vision zu verarbeiten. Hier-
fir sind entweder Umgangsweisen zu finden, oder die Ausschliisse deutlicher zu markieren.

Als weitere offene Frage bleibt, in welchem Maf3e die hier ausgefiihrten Effekte der
Ahistorizitdt von ImageNet in den Grids, Scatterplots und anderen visuellen Zuordnungsdia-
grammatiken tatsdchlich zum Ausdruck kommen. Dies wire die Aufgabe einer spezialisier-
ten Untersuchung.

Die urspriinglich repréasentativen Bilder, die in Datensets zu operativen Bildern wer-
den, dndern ihren Status in den diagrammatischen Konstellationen der Rasterdarstellungen,
Scatterplot, Nearest Neighbor und Pfaddarstellungen. Den Diagrammatiken wird sich daher
ein spiteres Working Paper widmen.?®

28 Der Autor dankt den folgenden Personen fiir ihre Kommentare: Inke Arns, Dominik Bénisch, Matthias Pit-
scher, Nicolas Malevé und Alexa Steinbriick.
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