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Julian Stalter / Matthias Springstein / Stefanie Schneider

Ähnlichkeiten erklären. Explainable Artificial
Intelligence für die multimodale Bildsuche

und -analyse in der Kunstgeschichte

Abstract

Der Beitrag untersucht das Konzept der Ähnlichkeit im Rahmen der Explainable Artificial Intelligence
(XAI) in Modellen des maschinellen Lernens für die kunsthistorische Bildsuche und -analyse. Anhand des
bildorientierten Forschungswerkzeugs iART wird gezeigt, welche Parameter in künstlichen neuronalen Netzen
die Ergebnisse der Bildsuche bestimmen und wie. Dabei werden zwei entscheidende Faktoren hervorgehoben:
die Architektur der neuronalen Netze und die verwendeten Trainingsdaten. Durch die Anwendung von
Methoden der XAI können diese Prozesse transparenter gemacht werden, um ein kritisches Verständnis ihrer
Anwendung in der kunsthistorischen Forschung zu fördern. Dieser interdisziplinäre Ansatz unterstreicht die
Notwendigkeit von Transparenz und methodischer Reflexion beim Einsatz von Technologien des maschinellen
Lernens in den Geisteswissenschaften.

This article examines the concept of similarity in the context of Explainable Artificial Intelligence (XAI) in
machine learning models for art-historical image search and analysis. Using the image-oriented research
tool iART, it is shown which parameters in artificial neural networks determine the results of image search
and how. Two decisive factors are highlighted: the architecture of the neural networks and the training data
used. By applying XAI methods, these processes can be made more transparent in order to promote a critical
understanding of their application in art-historical research. This interdisciplinary approach emphasizes the
necessity for transparency and methodological reflection when using machine learning technologies in the
humanities.

1. Die Rolle(n) der Ähnlichkeit in algorithmischen
Prozessen der Bildsuche und -analyse

Geben Nutzer*innen der Bildersuchmaschine iART 1 den Begriff ›creation‹2 in den Suchschlitz ein,
erscheint zunächst ein Studieblad Met Vier Handen (1710–1777) eines unbekannten Künstlers (Abbildung
1). An dritter Stelle folgt wieder eine Studie von Händen, diesmal die eines Armbrustschützen. Sie
halten einen Pfeil, dessen Spitze jedoch nicht zu erkennen ist, sondern eher an einen Stift oder Pinsel
erinnert. Für Kunsthistoriker*innen ein interessantes Ergebnis: Beziehen sich diese Ergebnisse vielleicht
auf die schöpferisch tätige Hand Gottes oder sogar der Künstler*innen, die aus Lehm, Erde oder mit
dem Pinsel die Welt erschaffen und ihr Form geben? Greift hier die Suchmaschine, die auf Basis eines
künstlichen neuronalen Netzes die Ergebnisse selektiert, kunsthistorische Topoi auf und liefert kontextuell
anspruchsvolle Suchergebnisse? Erscheint »der Künstler als Griffel der Gottheit«,3 wie es Ernst Kris und Otto
Kurz formuliert haben? Oder liegt eine andere, prosaischere Erklärung näher?

[1]

1 Springstein et al. 2021; Schneider et al. 2022. iART, kurz für Interaktives Analyse- und Retrieval-Tool, wurde im Rahmen eines
von der DFG geförderten Projekts von 2019 bis 2021 entwickelt vom Lehrstuhl für Mittlere und Neuere Kunstgeschichte der
Ludwig-Maximilians-Universität München, der Forschungsgruppe Visual Analytics der Technischen Informationsbibliothek
(TIB) Hannover und der Fachgruppe Intelligente Systeme und Maschinelles Lernen des Heinz Nixdorf Instituts der Universität
Paderborn. Es handelt sich um eine für kunsthistorische Bildinhalte optimierte Suchmaschine, die verschiedene Deep-Learning-
Methoden zur automatischen Klassifizierung und Ähnlichkeitsbestimmung von Bildern einsetzt.

2 Da das in iART verwendete Modell größtenteils mit Daten in englischer Sprache trainiert wurde, wird ebenso die Suche auf
Englisch durchgeführt. Die deutsche Entsprechung der Suchanfrage wäre ›Erschaffung‹ oder ›Schöpfung‹.

3 Kris / Kurz 2010, S. 74.

https://www.iart.vision/search?lang=en&query=%2Btxt%3Acreation
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Abb. 1: Suchergebnisse im Forschungswerkzeug iART für den Begriff ›creation‹. [Bildquelle: iART, Suchbegriff creation]

Auch in Michelangelos berühmter Darstellung der Erschaffung Adams (The Creation of Adam, 1508–1512),
die auf Platz fünf der Suchergebnisse rangiert, stehen zwei Hände im Mittelpunkt: Gott schwebt auf einer
Wolke heran und richtet seinen Zeigefinger auf Adam, der wiederum seine linke Hand, auf sein Knie
gestützt, Gott entgegenstreckt. Könnten die vielen Hände in den Suchergebnissen hier auf eine Ähnlichkeit
hindeuten und ›creation‹ direkt mit Michelangelos Gemälde in Verbindung bringen? Eine Möglichkeit, diese
Hypothese zu überprüfen, besteht darin, mit der Eingabe von ›creation of adam‹ gezielt nach Michelangelos
Erschaffung Adams zu suchen. Und tatsächlich finden sich in den Suchergebnissen weitere Studien von
Händen; außerdem tauchen Werke wie das Relief Die Vertreibung aus dem Paradies (1649) eines unbekannten
Künstlers auf, in dem der Engel eine ähnliche Zeigegeste aufweist wie Michelangelos Adam (Abbildung
2). Diese Ergebnisse deuten darauf hin, dass gerade dieser Aspekt – die Darstellung der Hände – mit dem
Suchbegriff ›creation‹ und insbesondere mit Michelangelos Werk assoziiert wird. Es stellt sich jedoch die
Frage, warum der Algorithmus gerade dieses Merkmal hervorhebt und nicht etwa die liegende Figur Adams,
den sich auf der Wolke nähernden Gott oder andere in der Kunstgeschichte vertretene Schöpfungsszenen.
Welche Faktoren beeinflussen also die Auswahl der Bilder, und welche Rolle spielt Ähnlichkeit in diesem
algorithmischen Auswahlprozess?

[2]

https://www.iart.vision/search?lang=en&query=%2Btxt%3Acreation
https://www.iart.vision/search?lang=en&query=%2Btxt%3Acreation%20of%20adam
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Abb. 2: Suchergebnisse im Forschungswerkzeug iART für den Begriff ›creation of adam‹. [Bildquelle: iART, Suchbegriff creation of
adam]

Im Folgenden untersuchen wir zwei Faktoren, die die Suchergebnisse in bildbasierten Forschungswerkzeugen
wie iART beeinflussen: (1) die Architektur neuronaler Netze und (2) die Daten, die in sie zum Training
eingespeist werden. Dabei konzentrieren wir uns auf die Dimensionen des Konzepts der Ähnlichkeit, und
wie diese die algorithmisch generierten Ergebnisse bestimmen. Eingebettet in den Rahmen der Explainable
Artificial Intelligence (XAI) zielt der Beitrag darauf ab, die Entscheidungsprozesse künstlicher neuronaler Netze
transparent zu machen,4 um komplexe Mechanismen in einer für Forscher*innen verständlichen Sprache
abzubilden.5 Im Kontext von iART – und ähnlichen geisteswissenschaftlichen Forschungswerkzeugen, die
maschinelle Lernverfahren integrieren6 – können im Sinne des Tool Criticism so auch Spezifika der jeweiligen
Anwendung thematisiert werden.7 Auf diese Weise soll eine vertiefte Diskussion über den Gebrauch und
die Auswirkungen von maschinellen Lernverfahren in der Kunstgeschichte angeregt werden. Durch die
konstante Bezugnahme auf die eingangs vorgestellte Suche nach ›creation‹ wird die methodologische
Herangehensweise illustriert und die Diskussion entlang eines spezifischen Anwendungsszenarios entfaltet.
Dabei beleuchtet der Beitrag sowohl die mathematischen Grundlagen der Ähnlichkeitsbestimmung als
auch deren Verortung im bildwissenschaftlichen Kontext. Dieser Bestandsaufnahme folgt ein Ausblick auf
Methoden zur Verbesserung der Transparenz und Nachvollziehbarkeit von neuronalen Netzen, die für die
Vorhersage der Netze entscheidende Bereiche visualisieren um die sogenannte Black Box der Modelle zu
›entmystifizieren‹.

[3]

Diese Arbeiten sind Teil des Projekts Reflexionsbasierte künstliche Intelligenz in der Kunstgeschichte, das
im Rahmen des DFG-Schwerpunktprogramms »Das digitale Bild« seit 2022 gefördert wird. Die Kooperation
zwischen der Technischen Informationsbibliothek (TIB) der Leibniz Universität Hannover und dem Lehrstuhl
für Mittlere und Neuere Kunstgeschichte der Ludwig-Maximilians-Universität München befasst sich
interdisziplinär mit den Herausforderungen, die sich aus dem Einsatz künstlicher neuronaler Netze in der
kunsthistorischen Bildsuche und -analyse ergeben. Ziel des Projektes ist es, die spezifischen Anforderungen

[4]

4 Vgl. Molnar 2020.
5 Vgl. Doshi-Velez / Kim, S. 2.
6 Vgl. Ohm et al. 2023; Offert / Bell 2023; Ufer et al. 2021.
7 Vgl. Herrmann et al. 2023.

https://www.iart.vision/search?lang=en&query=%2Btxt%3Acreation%20of%20adam
https://www.iart.vision/search?lang=en&query=%2Btxt%3Acreation%20of%20adam
https://gepris.dfg.de/gepris/projekt/510048106
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der Kunstgeschichte an den reflexiven Einsatz künstlicher neuronaler Netze im Forschungsprozess
zu untersuchen. Dies beinhaltet die Erstellung eines kunsthistorischen Textkorpus, das mittels eines
automatisierten Extraktionsprozesses in einen Wissensgraphen überführt wird; dieser Wissensgraph dient als
Grundlage für das Training domänenspezifischer Modelle. Durch den Einsatz von Merkmalsvisualisierungen
und sogenannten ›Szenengraphen‹ wird zudem eine verbesserte Nachvollziehbarkeit der Klassifikations- und
Retrieval-Entscheidungen künstlicher neuronaler Netze angestrebt, um die Ergebnisfindung transparenter zu
gestalten.8 Der vorliegende Beitrag schließt an diesen letzten Aspekt an. Unserem interdisziplinären Ansatz
folgend, möchten wir zunächst den Begriff der Ähnlichkeit in den jeweiligen Domänen verorten.

2. Vorgehensweisen zur bildorientierten
Ähnlichkeitsbestimmung

Der Begriff der Ähnlichkeit ist, wie vielfach diskutiert und kritisiert wurde, allgegenwärtig und doch nicht
greifbar. Ähnlichkeit sei keine inhärente Eigenschaft einer Entität, sondern ein von außen bestimmtes
Attribut, führt Nelson Goodman aus, und so »relative, variable, [and] culture-dependent«.9 Ihre Bestimmung
erfordere die Interpretation einer beobachtenden Instanz und sei daher von Natur aus von menschlichem
Ermessen geprägt, so Michel Foucault.10

[5]

2.1 Das Konzept der Ähnlichkeit aus kunsthistorischer Perspektive

In der Kunstgeschichte wird Ähnlichkeit methodisch unter den Begriffen des ›vergleichenden Sehens‹ und
des ›vergleichenden Blicks‹ diskutiert. Dabei werden mindestens zwei Objekte anhand verschiedener, zu
definierender Merkmale miteinander in Beziehung gesetzt und verglichen. Disziplingeschichtlich geht dieser
Vorgang bis ins 19. Jahrhundert auf Anton Springer zurück, der die Kunstgeschichte als Formwissenschaft
verstand: Ohne auf vorgefasste Theorien zurückzugreifen, wollte er über Vergleiche zu grundlegenden
Individual-, Orts- und Zeitstilen gelangen.11

[6]

Diese vergleichende Betrachtung differenzierte sich später in zwei Varianten aus: in die Analyse der
Verschiedenheit der Erscheinungen und in der Analyse von Gemeinsamkeiten, Analogien und Übergängen.12

Die Verschiedenheit der Erscheinungen wird methodisch bei Heinrich Wölfflin angewandt, der mit
»Kontrasteindrücken«13 die Unterschiede in Gegensatzpaaren zu erfassen sucht. Analogien hingegen verfolgt
Aby Warburgs Bilderatlas Mnemosyne. Dieser versammelt fotografische Reproduktionen auf Tafeln, um einen
Überblick über die Summe der Bilder zu geben, die durch die Übernahme von »Pathosformeln« in einem
Verwandtschaftsverhältnis zu einander stehen.14 Pathosformeln, etwa als prägnante Ausdruckshaltungen,
zeugen für Warburg von einer jahrtausendelangen Tradierung bestimmter Gesten.15 Die Tafeln stehen
für Warburg damit in einem Ähnlichkeitsverhältnis und können vergleichend betrachtet werden. Diese
und andere Formen der Ähnlichkeitsbestimmung bieten letztlich, wie George Kubler es formuliert, eine
Möglichkeit, das Universum zu verstehen, indem wir es durch Identitäten – wie Klassen, Typen und
Kategorien – vereinfachen. Auf diese Weise kann die unendliche Folge nichtidentischer Ereignisse in ein
endliches System von Ähnlichkeiten überführt werden.16 Die so gebildeten Identitäten dienen auch in der

[7]

8 Vgl. Stalter et al. 2024.
9 Goodman 1972, S. 437.
10 Foucault 1966, S. 41.
11 Vgl. Pfisterer 2020, S. 154.
12 Vgl. Geimer 2010, S. 47.
13 Wölfflin 1915.
14 Vgl. Thürlemann 2013, S. 109.
15 Vgl. Ubl 2011, S. 430.
16 Kubler 2008, S. 61.
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Kunstgeschichte als Grundlage für die vergleichende Betrachtung: Die Fähigkeit zur Kategorienbildung setzt,
nach Felix Thürlemann, voraus, »das Gemeinsame und das jeweils Eigene der […] zusammengestellten
Bilder – sei es auf inhaltlich-ikonografischer, sei es auf formal-stilistischer Ebene, begrifflich zu fassen«.17

2.2 Das Konzept der Ähnlichkeit aus informatischer Perspektive

Die algorithmische Mustererkennung hingegen beruht darauf, dass Ähnlichkeiten als Nähe- und
Abstandsverhältnisse in einem Vergleichsraum modelliert werden – die Quantifizierung von Ähnlichkeit
schafft erst deren Operationalisierung. In diesem Raum stellt jedes Bild einen Vektor in einem
hochdimensionalen Koordinatenraum dar. Die relative Lage dieser Vektoren zueinander offenbart ihre
relationalen Zusammenhänge, die durch den Vergleich der extrahierten numerischen Merkmale konkretisiert
werden. Ziel ist es, die Ähnlichkeit als Wert zwischen 0 und 1 zu bestimmen, wobei Metriken wie der
euklidische Abstand oder die Kosinusähnlichkeit verwendet werden (Abbildung 3).

[8]

Abb. 3: Visualisierung des euklidischen Abstands d und der Kosinusähnlichkeit cos(θ) zweier Merkmalsvektoren a und b, die die
Kunstwerke Studieblad Met Vier Handen (1710–1777) und Studie für die Hände eines Armbrustschützen (1512–1516) repräsentieren.
[Grafik: Stefanie Schneider / Matthias Springstein 2024]

In Convolutional Neural Networks (CNNs) wird ein bildrepräsentierender Merkmalsvektor zum Beispiel erzeugt,
indem die Pixel des Eingabebildes sequentiell durch mehrere Schichten von Neuronen geleitet werden. Diese
Neuronen sind darauf ausgelegt, Bildmerkmale zu identifizieren, von einfachen Farbgradienten in den ersten

[9]

17 Thürlemann 2005, S. 167.
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Schichten bis hin zu semantisch interpretierbaren Mustern und Objektformen in höheren Schichten. Jede
dieser Schichten besteht aus einer Reihe von Filtern, die zunächst willkürlich konfiguriert sind, aber während
des Trainings zunehmend auf die Erkennung bestimmter Merkmale eingestellt werden. Die Outputs dieser
Filter werden auf Feature Maps abgebildet, die die Lokalisation und Relevanz der erkannten Merkmale im
Bild anzeigen. Die Feature Maps der tieferen Schichten schließlich werden zu einem Merkmalsvektor, dem
sogenannten Embedding, zusammengeführt, der das Bild in einem hochdimensionalen Raum repräsentiert;18

der euklidische Abstand, oder die Kosinusähnlichkeit, bestimmt somit die zu quantifizierende Ähnlichkeit in
diesem Merkmalsraum. Sie bleibt jedoch, auch bei mathematischer Quantifizierung, ein von menschlichen
Urteilen geprägtes Konzept: Wenn bestimmte kulturelle oder ästhetische Perspektiven in einem Datensatz
überrepräsentiert sind, können diese Präferenzen in das Modell eingeschrieben werden. Dies wiederum
beeinflusst die Art und Weise, wie das Modell Bilder wahrnimmt und welche Merkmale es als signifikant für
die Ähnlichkeitsbewertung ansieht – worauf im Folgenden zurückzukommen sein wird.

Aufgrund der vielfältigen in den Ähnlichkeitsraum eingeschriebenen Merkmale ist auch die erfassbare
Ähnlichkeit in Forschungswerkzeugen wie iART variabel, sofern sie visuell fixiert werden kann: Bei einer Suche
nach ›creation‹ kann sie stilistischer oder ikonographischer Natur sein, aber auch formal bedingt, etwa durch
die Körperhaltung der dargestellten Figuren oder die Farbgebung des Bildes. Eine Ähnlichkeit, die über das
rein Visuelle hinausgeht und auf der Historizität der Werke beruht, erfordert jedoch eine tiefer gehende,
kontextuelle Betrachtung, die beispielsweise von CNNs nicht explizit geleistet wird.

[10]

3. Ähnlichkeit als multimodales Konstrukt

Das »Gemeinsame und das jeweils Eigene [...] begrifflich zu fassen«,19 wie Thürlemann es formuliert, und
damit Kategorien zu bilden, ist für die kunsthistorische wie für die informatische Ähnlichkeitsbestimmung
aus zwei Gründen zentral: Einerseits definiert sie ein oder mehrere Merkmale, die aus einer Auswahl eine
definierte Teilmenge erzeugen – und damit Mengen, die als Kategorien definiert werden können; andererseits
führt sie die Subsumtion dieser Teilmenge unter einen natürlichsprachlichen Begriff ein. Insbesondere
der letztgenannte Aspekt muss auch in iART berücksichtigt werden: In unserem Beispiel suchen wir mit
Sprache nach visuellen Konzepten. Daraus ergibt sich zwangsläufig eine weitere Form der Ähnlichkeit: die
des sprachlichen Begriffs zu einem visuellen Konzept. Ähnlichkeit ist hier multimodal zu verstehen – als
Zusammenspiel von Bild und Text.

[11]

3.1 Multimodale Klassifizierung

Wie viele andere neuronale Netze werden CNNs in der Regel überwacht trainiert: Jedem Eingabebild wird eine
textuelle Klasse zugeordnet. Diese Zuordnung ermöglicht es dem Modell, zwischen vordefinierten Klassen
(wie ›creation‹) zu differenzieren, indem ein Merkmalsraum erzeugt wird, der die visuellen Eigenschaften der
jeweiligen Klasse repräsentiert. Jeder Klasse wird dabei – als Maß für die Ähnlichkeit – eine Wahrscheinlichkeit
zugeordnet, die die Zugehörigkeit eines Bildes zu dieser Klasse angibt; ein Schwellenwert schränkt die
Auswahl auf die Klassen ein, deren Wahrscheinlichkeit hinreichend groß ist. Das Modell kann demnach
keine Klassen erkennen, die nicht im Trainingsdatensatz enthalten sind, auch wenn sie ähnliche Merkmale
aufweisen, oder semantische Beziehungen zu bereits vordefinierten Kategorien (wie ›creation of adam‹)
besitzen – jede unbekannte Klasse muss zunächst durch Trainingsdaten visuell spezifiziert werden.

[12]

18 Vgl. Goodfellow et al. 2016.
19 Thürlemann 2005, S. 167.
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Abb. 4: Schematische Darstellung des Trainingsprozesses mit CLIP anhand eines Bild-Text-Paares zu Michelangelos The Creation of
Adam (1508–1512). [Grafik: Stefanie Schneider / Matthias Springstein 2024]

Modelle wie CLIP (Contrastive Language-Image Pre-Training)20 erweitern diese Grenzen, indem sie Bilder
selbstüberwacht mit natürlichsprachlichen Beschreibungen für das Training verknüpfen. Sie überführen
Bild- und Textdaten mit modalitätsspezifischen Encodern, die auf sogenannten Transformer-Modellen
basieren,21 in einen gemeinsamen Merkmalsraum, um die Korrespondenz zwischen sprachlichem Begriff
und visuellem Konzept zu erzeugen (Abbildung 4). Wesentlich für die CLIP-Architektur ist es, die aus Bild und
zugehörigem Text generierten Embeddings so anzupassen, dass eine maximale Ähnlichkeit erreicht wird
und so ein räumliches Netzwerk ähnlicher sprachlicher Begriffe und visueller Konzepte entsteht. Dieser
Ansatz ermöglicht es, den realweltlichen Kontext eines Bildes zu integrieren und die dem Bild innewohnende
Komplexität adäquater als bisherige Ansätze zu modellieren; nicht nur einfache, auf einen Begriff reduzierte
Klassen können auf diese Weise mit CLIP erkannt werden, sondern auch komplexe Szenarien, die in
der kunsthistorischen Forschung beispielsweise durch das alphanumerische Klassifikationssystem
Iconclass22 abgebildet werden können. Wie in Abbildung 5 dargestellt, können so für Michelangelos Adam
ikonographisch bedeutsame Notationen wie 93A211 (»assemblies of the gods in the air, possibly on the
clouds«) automatisch hinterlegt werden. Dadurch wird ein semantischer Rahmen geschaffen, der die
Generalisierbarkeit und die Anwendbarkeit der Modelle auf eine Vielzahl von Domänen erhöht. Diese
Fähigkeit, auch mit nicht zum Training verwendeten Klassen umgehen zu können, wird in der Informatik als
Zero-Shot-Lernen bezeichnet.23 Die für jedes Bild gefundenen Klassen können in iART zum Beispiel zusammen
mit den von der jeweiligen Institution manuell bereitgestellten Metadaten verwendet werden, um die
Ergebnisse zu facettieren.

[13]

20 Radford et al. 2021.
21 Vgl. Vaswani et al. 2017.
22 Van de Waal 1973–1985.
23 Vgl. Xian et al. 2019.
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Abb. 5: Einzelobjektansicht von Michelangelos The Creation of Adam (1508–1512) im Forschungswerkzeug iART mit den für das Bild
gefundenen Iconclass-Notationen. [Bilquelle: iART, Suchbegriff creation]

3.2 Multimodales Retrieval

CLIPs Zero-Shot-Fähigkeiten prädestinieren es sowohl für Klassifikations- als auch für Retrieval-Aufgaben –
den computergestützten Prozess des Wiederfindens, hier von Bildern, die für die Nutzer*innen gemäß
ihrem Informationsbedarf relevant sein könnten. Bei einer Bild-zu-Bild-Suche wird der Bild-Encoder von
CLIP im Retrieval zunächst dazu verwendet, um die in einer Datenbank gespeicherten Bilder in Embeddings
umzuwandeln, wie in Abbildung 6 zu sehen ist, während eine (textuelle) Suchanfrage, ›creation of adam‹,
über den Text-Encoder verarbeitet wird. Das Embedding der Anfrage wird dann mit den Embeddings
der Bilder verglichen, und die Ergebnisse dieses Vergleichs nach der Wahrscheinlichkeit sortiert, mit der
das Bild das über den textuellen Begriff gesuchte visuelle Konzept enthält; die Bilder mit der höchsten
Übereinstimmung werden zurückgegeben. Beispielsweise wird Michelangelos The Creation of Adam in der
Nähe des Begriffs ›creation‹ positioniert und mit hoher Wahrscheinlichkeit in iART angezeigt, wenn eine
entsprechende Suchanfrage gestellt wird. Da CLIP als sogenanntes Foundation Model mit einer großen Anzahl
von Bild-Text-Paaren aus unterschiedlichen Domänen trainiert wurde, verfügt es über ein grundlegendes
»Weltwissen«24 für nachgelagerte Aufgaben – Downstream Tasks wie ein kunsthistorisches Retrieval. Diese
Verknüpfung von Bild und Text ermöglicht es, den durch unimodale Methoden entstehenden Semantic Gap
bei der Anwendung digitaler Methoden zu überwinden. Vor allem visuelle Forschungsdaten können durch
die Einbettung in einen natürlichsprachigen Beschreibungskontext zielgerichteter untersucht werden und
Semantiken komplexer und facettenreicher wiedergeben. Die Abkehr von den starren Kategorisierungen
unimodaler Modelle hin zu intuitiven Abfragen multimodaler Modelle birgt das Potenzial für einen
Multimodal Turn in den digitalen Geisteswissenschaften.25

[14]

24 Vgl. Bommasani et al. 2021.
25 Vgl. Smits / Wevers 2023.

https://www.iart.vision/search?lang=en&query=%2Btxt%3Acreation
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Abb. 6: Schematische Darstellung des Retrieval-Prozesses mit CLIP für die Suchanfrage ›creation of adam‹. [Grafik: Stefanie
Schneider / Matthias Springstein 2024]

4. Die Black Box künstlicher neuronaler Netze

Beide in den vorangegangenen Abschnitten vorgestellten Modelle, CNNs und Transformer, sind zwar
prinzipiell in der Lage, Ähnlichkeiten durch den Vergleich von Merkmalsvektoren zu quantifizieren, jedoch
sind die Prozesse, durch die diese Vektoren während des Trainings generiert werden, nicht transparent;
warum ein Merkmal als relevant erachtet wird und ein anderes nicht, bleibt unklar. Die Vielzahl der
während des Trainings erlernten Parameter führt dazu, dass die Vorhersagen – und somit die Basis der
Klassenzuordnungen – für die Nutzer*innen von Retrieval-Werkzeugen wie iART einer sogenannten Black
Box gleichen.26 In Transformer-Modellen erschwert der integrierte Aufmerksamkeitsmechanismus die
Interpretation der Parameter zusätzlich, weil er keinen Einblick in die Merkmale der Trainingsbilder erlaubt,
die die Entscheidungsfindung der Modelle tatsächlich beeinflussen.27 So ist nicht nachvollziehbar, ob die in
iART häufig in den Suchergebnissen vertretenen Hände für die Zuordnung zum Begriff ›creation‹ bedeutsam
sind. Gerade aus der Perspektive der Geisteswissenschaften, die traditionell hermeneutisch das einzelne
Objekt kontextualisieren, ist es entscheidend, der Opazität dieser Prozesse zu begegnen: »[R]ather than
providing descriptions purely from the domains of a formal, technical and causal model of explanation
[...], these technologies would benefit from critical approaches that take account of understanding, more
common in the humanities and social sciences«.28 Im Bereich der XAI werden daher Techniken entwickelt,
die nicht nur die Prozesse erklären, sondern auch die den neuronalen Netzen zugrundeliegenden Konzepte
verständlich machen.29 Neben Erklärbarkeit ist der Begriff der Interpretierbarkeit essentiell: Zielt Erklärbarkeit
darauf ab, für den Menschen verständliche Erklärungen der Modellvorhersagen zu liefern, konzentriert
sich Interpretierbarkeit darauf, wie diese Vorhersagen in den Merkmalsräumen der neuronalen Netze
repräsentiert werden.30

[15]

26 Vgl. Kuang 2017.
27 Vgl. Vaswani et al. 2017.
28 Berry 2023.
29 Vgl. Guidotti et al. 2019.
30 Vgl. Ries et al. 2024, S. 3.
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Bereits 2015 haben Google-Forscher unter der Leitung von Alexander Mordvintsev mit DeepDream eine
Technik zur Visualisierung eingeführt, um die Klassifizierungsprozesse von CNNs nachvollziehbar zu machen.
DeepDream sollte nicht nur veranschaulichen, was ein Netz während des Trainings ›lernt‹, sondern auch
zeigen, wie visuelle Konzepte kombiniert werden können und so Einblicke in die Ursprünge des kreativen
Prozesses geben. Der Ansatz ermöglicht es, die ›Essenz‹ eines Konzepts zu visualisieren, indem seine für
die Klassifizierung entscheidenden Merkmale dargestellt werden.31 In der Kunstgeschichte können diese
Merkmale so durch hermeneutische Betrachtung in den Forschungsprozess integriert werden.32 Auch
diese ›Sichtbarmachung‹ algorithmischer Prozesse ist jedoch nicht vollständig nachvollziehbar und sollte
kritisch hinterfragt werden, da Visualisierungen – dem Begriff des Metabildes von W.J.T. Mitchell folgend –
als ›Bilder von Bildern‹ betrachtet werden müssen, die ihre eigene Bedingtheit reflektieren.33 Ergänzend
dazu bieten Aufmerksamkeitskarten, wie sie durch Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping)
ermöglicht werden,34 eine Methode zur Hervorhebung wichtiger Bildbereiche, bei der der Gradient zum
Eingabebild anhand eines Suchbegriffs berechnet wird. Aus kunsthistorischer Sicht können zum Beispiel
die Regionen eines Bildes identifiziert werden, die für die Klassenzuordnung durch künstliche neuronale
Netze entscheidend sind.35 Attribute, oder auch Körperhaltungen, die auf bestimmte Symbole, Berufe oder
Stände hinweisen, können so effizient hervorgehoben und in ihrer Bedeutung validiert werden. Indem die
Stärke der Assoziation zwischen einem sprachlichen Begriff und einem visuellen Konzept gemessen und als
Heatmap dargestellt wird, können solche Techniken auch in multimodalen Architekturen verwendet werden,
um sogenannte »Mental Images«36 von visuellen Konzepten zu erforschen, wie später gezeigt wird.

[16]

5. Aspekte der Erklärbarkeit
maschinengenerierter Vorhersagen

Für die Erklärbarkeit und die Interpretierbarkeit künstlicher neuronaler Netze ist die kritische Reflexion
von Verzerrungen entscheidend: Um möglichst unverzerrte algorithmische Entscheidungsprozesse
zu gewährleisten, muss jede Form der Voreingenommenheit gegenüber Individuen, Gruppen oder –
auch – Objekten aufgrund inhärenter oder erworbener Merkmale vermieden werden.37 Verzerrungen,
die bestimmte Gruppen entweder bevorzugen oder benachteiligen, werden unter dem Terminus der
Diskriminierung subsumiert. Der Begriff, der sich vom lateinischen ›discriminare‹ – dem Unterscheiden
oder Trennen – ableitet, wird in sozialwissenschaftlichen wie informatischen Kontexten verwendet,
allerdings mit unterschiedlichen Konnotationen: Während in der Informatik darunter vor allem das selektive
Filtern und Ordnen von Daten verstanden wird, fokussiert der Begriff in den Sozialwissenschaften auf
die ungerechte Behandlung von Individuen aufgrund sozialer Kategorien (etwa Geschlecht, Sexualität
und Alter).38 Verzerrungen in künstlichen neuronalen Netzen können aber ebenso im letzteren Sinne
diskriminierend wirken. So lassen sich in maschinellen Lernverfahren bis zu sieben Arten von Verzerrungen
unterscheiden,39 die wir im Folgenden auf drei Aspekte der Erklärbarkeit reduzieren: (1) historische
Verzerrungen, (2) Verzerrungen des Datensatzes und (3) algorithmische Verzerrungen.40 Diese werden
im Rahmen der Suchergebnisse zu ›creation‹ in iART eingehend analysiert und diskutiert, wobei
Lösungsansätze zur Minimierung – oder zumindest ›Sichtbarmachung‹ – der Verzerrungen mit sogenannten
Aufmerksamkeitskarten aufgezeigt werden.

[17]

31 Vgl. Mordvintsev et al. 2015.
32 Vgl. Offert 2019.
33 Vgl. Offert / Bell 2021.
34 Selvaraju et al. 2017.
35 Vgl. Bell / Offert 2021.
36 Impett / Offert 2023.
37 Vgl. Mehrabi et al. 2021.
38 Vgl. Apprich et al. 2018, S. 9.
39 Vgl. Suresh / Guttag 2021.
40 Vgl. Pasquinelli / Joler 2021, S. 1265.
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Wie oben erwähnt, können diese Untersuchungen auch im Rahmen des Tool Criticism betrachtet werden,
bei dem epistemologische und methodologische Aspekte kritisch untersucht werden. Ziel ist es, implizite
Eigenschaften – hier: Verzerrungen – aufzudecken, die in den verwendeten Werkzeugen verankert sind und
derer sich weder Informatiker*innen noch Geisteswissenschaftler*innen in interdisziplinären Konstellationen
zwangsläufig bewusst sind.41

[18]

5.1 Historische Verzerrung

Historische Verzerrungen sind in der Kunstgeschichte das Ergebnis sich wandelnder gesellschaftlicher
Bedingungen, die sich in der Über- und Unterrepräsentation bestimmter Gruppen, in der Wahl der Sujets
und in etablierten Konventionen niederschlagen. Entscheidungen über die Repräsentation in Kunstwerken –
von Menschen und ihren Funktionen – können daher exkludierend sein. Sie sind eng mit den politischen und
sozialen Dynamiken ihrer Zeit verbunden.42 Künstlerische Praktiken reflektieren immer auch gesellschaftliche
Auseinandersetzungen um Klasse, Geschlecht und andere soziale Kategorien.43

[19]

Wird Gott in den Ergebnissen der Suche nach ›creation of adam‹ in iART also stets als (alter) weißer Mann
dargestellt, so entspricht dies den Konventionen der jeweiligen zeitgenössischen Kunstproduktion und
-praxis – die Verzerrung ist hier Teil des Forschungskontextes und kein Defizit der Suchmaschine. Der
Versuch, solche Formen historischer Verzerrung auszugleichen, ist durchaus problematisch: So kann die
historische Wahrheit als solche verzerrt werden. Die erzwungene Integration von Diversität in generative
Modelle wie Googles Gemini AI führte beispielsweise zu historisch unzutreffenden Darstellungen, etwa
von schwarzen Wehrmachtssoldaten.44 Solche Ergebnisse, die möglicherweise auf die Praxis des Shadow
Prompting zurückzuführen sind – eine Methode, mit der die Ergebnisse absichtlich diversifiziert werden sollen,
indem die Eingabeaufforderung um Wörter wie ›black‹ erweitert wird –,45 sind für präzise wissenschaftliche
Methoden letztlich unbrauchbar, da sie falsche und ungenaue Resultate begünstigen. Data Balancing, auf das
in Abschnitt 5.3 Algorithmische Verzerrung näher eingegangen wird, wäre eine sinnvollere Möglichkeit, diese
Verzerrung auszugleichen.

[20]

5.2 Verzerrung des Datensatzes

Verzerrungen des Datensatzes ergeben sich aus der Annotation und Kuration der Trainingsdaten. Diese
Verzerrungen wirken sich je nach Modell und Aufgabenstellung unterschiedlich auf die Ergebnisse aus:
Für überwacht trainierte Modelle wie CNNs sind mit sprachlichen Begriffen annotierte Trainingsdaten
grundlegend, wie sie etwa in Datenbanken wie ImageNet vorliegen.46 Die Verwendung veralteter Taxonomien
wie WordNet und der darin enthaltenen diskriminierenden und simplifizierenden Begriffe führt jedoch zu
problematischen Klassifikationen.47 Darüber hinaus erschwert die Mehrdeutigkeit sowohl der sprachlichen
Begriffe als auch der visuellen Konzepte die Annotation.48 Für Modelle, deren Training selbstüberwacht
ohne vordefinierte Klassen erfolgt, ist dagegen die Konstitution der Bild-Text-Paare entscheidend: Für
den Trainingsdatensatz von CLIP wurden beispielsweise auf Grundlage von Wikipedia-Schlagwörtern
500.000 Suchanfragen durchgeführt, die jeweils bis zu 20.000 Bild-Text-Paare lieferten – insgesamt also
400 Millionen Paare.49 Bei dieser Datenmenge ist es nahezu unmöglich, alle potenziell fragwürdigen Inhalte

[21]

41 Vgl. Herrmann et al. 2023.
42 Vgl. Held / Schneider 1993, S. 10–11.
43 Vgl. Pollock 1988, S. 9–10.
44 Vgl. Grant 2024.
45 Vgl. Salvaggio 2023.
46 Vgl. Deng et al. 2009.
47 Vgl. Crawford / Paglen 2019.
48 Vgl. Orr / Crawford 2023.
49 Vgl. Radford et al. 2021, S. 3.
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herauszufiltern und damit Verzerrungen grundsätzlich zu vermeiden. So geben die Autor*innen des Modells
zu bedenken: »[O]ur system [...] disproportionately attached labels to do with hair and appearance in general
to women more than men. [...] Additionally, [it] attached some labels that described high status occupations
disproportionately more often to men such as ›executive‹ and ›doctor‹. This [...] points to historical gendered
differences«.50 Diese – teilweise auch historisch begingte – Verzerrung in den Trainingsdaten führte dazu,
dass prestigeträchtige Berufe in den Beschreibungstexten (der Abbildungen) von Männern überrepräsentiert
waren, während in denen von Frauen eher äußerliche Merkmale im Vordergrund standen. Solche Formen der
Über- und Unterrepräsentation spiegeln sich auch in den Ergebnissen der Modelle wider.

Verzerrungen des Datensatzes müssen auch im Hinblick auf die Anwendung der Modelle – hier in der
Kunstgeschichte – diskutiert werden: Die Art und Weise, wie Kunstwerke online dargestellt und beschrieben
werden, beeinflusst implizit die Ergebnisse der Ähnlichkeitsbestimmung. Aber nicht nur hier entstehen
Fehldarstellungen: Da vor allem nicht-kunsthistorische Daten für das Training von computationalen Modellen
verwendet werden, stammt die Mehrzahl der Klassen und Bild-Text-Paare nicht aus der Kunstgeschichte
selbst, sondern aus Datenbanken für Stock-Fotografie, von Internet-Shops oder Wikimedia Commons – um
nur einige der für unseren Kontext relevanten Kategorien zu nennen.51 Die Überprüfung der Konstitution der
Trainingsdaten von CLIP ist dabei nur durch eigene stichprobenartige Recherchen möglich, da die Daten nicht
frei verfügbar sind. Wir führen daher exemplarisch zwei Recherchen durch: eine für ›creation‹ auf Google,
gefiltert nach Bildern mit Creative-Commons-Lizenz (Abbildung 7) und eine für ›creation of adam‹ auf der
E-Commerce-Website Etsy (Abbildung 8). Die bereits in iART beobachtete Assoziation des Begriffs ›creation‹
mit Händen bestätigt sich in der Google-Suche: Auch hier finden sich zahlreiche Hände, ob als Emoji – in
Anlehnung an Michelangelos Werk – oder als fotorealistische Darstellung (eines Mystikers mit Turban). Auch
die Suche nach ›creation of adam‹ auf Etsy ergibt, dass häufig nur die ikonische Handgeste des Kunstwerks
reproduziert wird; der (vollständige) Titel des Kunstwerks wird jedoch trotzdem in den Beschreibungstexten
angegeben.

[22]

Abb. 7: Suchergebnisse für den Begriff ›creation‹ auf Google, gefiltert nach Bildern mit Creative-Commons-Lizenz. [Bildquelle:
Google, Suchbegriff creation / Filter nach CC-Lizenz]

50 Radford et al. 2021, S. 23.
51 Vgl. Buschek / Thorp 2024.

https://www.google.com/search?q=creation&udm=2&source=lnt&tbs=sur:cl
https://www.etsy.com/search?q=creation+of+adam
https://www.google.com/search?q=creation&udm=2&source=lnt&tbs=sur:cl
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Abb. 8: Suchergebnisse auf der E-Commerce-Website Etsy für den Begriff ›creation of adam‹. [Bildquelle: Etsy, Suchbegriff
creation of adam]

Erhält das Modell nun im Training für den sprachlichen Begriff ›creation‹ viele dieser Abbildungen von
Händen als Bild-Text-Paare, so weist auch der sich bildende Merkmalsraum eine größere Ähnlichkeit des
Begriffs ›creation‹ mit Händen als mit Adam oder der Darstellung Gottes auf. Die hierdurch resultierende
Verzerrung der Trainingsdaten kann also dazu führen, dass das Modell nur das visuelle Konzept der Hände
als entscheidend für den Begriff ›creation‹ abspeichert und bei zukünftigen Suchanfragen bevorzugt ausgibt.

[23]

5.3 Algorithmische Verzerrung

Algorithmische Verzerrungen entstehen durch Wechselwirkungen zwischen den beiden zuvor genannten
Verzerrungen – der historischen Verzerrung und der Verzerrung des Datensatzes – und können sich
gegenseitig verstärken. Die in künstlichen neuronalen Netzen ablaufenden Prozesse komprimieren eben
diese Trainingsdaten, wobei Informationen verloren gehen oder sich in ihrer Gewichtung ändern können.52

Um algorithmische Verzerrungen einzuschränken, ist es entscheidend, klar definierte Fairnesskriterien
festzulegen.53 Verzerrungen in den Trainingsdaten sollten nicht als unveränderlich betrachtet, sondern
durch den Algorithmus behandelt werden.54 Dazu gibt es verschiedene Ansätze: Attribute wie Ethnie oder
Geschlecht können etwa beim Training abgeschwächt werden;55 auch durch Methoden wie Data Balancing

[24]

52 Vgl. Pasquinelli / Joler 2021, S. 1265.
53 Vgl. Corbett-Davies et al. 2017.
54 Vgl. Narayanan 2019.
55 Vgl. Hardt et al. 2016.

https://www.etsy.com/search?q=creation+of+adam
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kann eine geringere Diskriminierung erreicht werden.56 Insbesondere Zero-Shot-Modelle wie CLIP tendieren
zum sogenannten Association Bias, bei dem soziale Stereotype nicht nur durch Repräsentation, sondern auch
durch Assoziation reproduziert werden.57 So könnte der Begriff ›creation‹ eher männlich konnotiert sein, also
mit Gott und Adam assoziiert werden, aber weniger mit Frauen, obwohl auch hier Assoziationen denkbar
wären.

Erschwerend für die Auseinandersetzung mit algorithmischen Verzerrungen kommt hinzu, dass beim
Training künstlicher neuronaler Netze die Eingaben – Texte wie Bilder – in undurchsichtige Strukturen
überführt werden, die es den Nutzer*innen erschweren, die konkreten Prozesse der Ähnlichkeitsbestimmung
nachzuvollziehen – und damit auch die in den Eingaben angelegten Verzerrungen. Interne Prozesse
der jeweiligen Trainingsverfahren beeinflussen zudem die Wissensrepräsentation im Merkmalsraum.
Die daraus resultierende Intransparenz verhindert, dass Nutzer*innen dynamische Prozesse, die
zur Entscheidungsfindung beitragen, effektiv analysieren können und erschwert die Bewertung der
Modellergebnisse erheblich.

[25]

5.4 Aufmerksamkeitskarten

Eine leicht generalisierbare Methode, diese Verzerrungen zu identifizieren und kritisch in den Prozess
der Ähnlichkeitsbestimmung einzubeziehen, sind die bereits erwähnten Aufmerksamkeitskarten. Diese
Karten geben ein visuelles Feedback darüber, welche Teile einer Eingabe den größten Einfluss auf die
Modellausgabe haben und visualisieren somit, welche Merkmale für die Entscheidungsfindung des Modells
besonders relevant sind. Da Aufmerksamkeitskarten mit verschiedenen Modalitäten kompatibel sind, können
zum Beispiel für die Klassifikation visueller Konzepte relevante Bildbereiche oder bei Textübersetzungen
bestimmte Wortgruppen hervorgehoben werden. Etabliert haben sich verschiedene Berechnungsverfahren –
wie Grad-CAM58 –, von denen die meisten darauf beruhen, dass ein Suchbegriff vorgegeben und daraus
der Gradient zum Eingabebild berechnet wird. In moderneren Architekturen werden jedoch zunehmend
sogenannte Aufmerksamkeitsschichten eingesetzt, die es dem Netz ermöglichen, automatisch zu lernen,
welche Bild- oder Textregion für eine Vorhersage relevant ist – wobei die Verschachtelung mehrerer solcher
Schichten die Darstellung weiter verkomplizieren kann.59 Um die internen Prozesse von CLIP zu visualisieren,
können wir die Zero-Shot-Fähigkeit des Modells nutzen: Sie erlaubt uns, kleinere Bildregionen auszuwählen
und jede dieser Regionen mit dem Merkmalsvektor eines Eingabewortes zu vergleichen. Auf diese Weise
können Ähnlichkeiten zwischen der visualisierten Region und dem konkreten sprachlichen Begriff in einem
Raster dargestellt werden.

[26]

So werden in Abbildung 9 einzelne Bildregionen von vier Kunstwerken mit CLIPSeg60 hervorgehoben
und mit visuellen Konzepten assoziiert. Betrachten wir zunächst Michelangelos Gemälde selbst: Die
Aufmerksamkeitskarte zur Suchanfrage ›creation of adam‹ fokussiert nicht alle Bereiche des Gemäldes
gleichermaßen, sondern vor allem die Figur Adams unten links – obwohl die Anfrage dem Bildtitel entspricht
(Abbildung 9b). Bei der Suche nach ›creation‹ hingegen werden alle Bereiche hervorgehoben, vor allem
Adam und Gott scheinen für das Konzept ausschlaggebend zu sein (Abbildung 9c). Schließlich zeigt die
Suche nach ›hand‹, wie CLIPSeg spezifische Begriffe erkennt und nur den jeweils für das Konzept relevanten
Bereich markiert (Abbildung 9d). Auch die Studie für die Hände eines Armbrustschützen (1512–1516), die in
iART an dritter Stelle bei ›creation‹ zurückgegeben wird, zeigt Interessantes: So scheinen alle dargestellten
Hände stark auf die Begriffe ›creation‹ und ›creation of adam‹ zu reagieren (Abbildungen 9j und 9k). In
Annibale Carraccis Gemälde Pan und Diana (1597–1602) hingegen aktiviert die Suche nach ›creation of
adam‹ besonders den Kopf- und Schulterbereich des Fauns (Abbildung 9f). Hier ist eine Ähnlichkeit mit

[27]

56 Vgl. Alabdulmohsin et al. 2024.
57 Vgl. Alabdulmohsin et al. 2024.
58 Selvaraju et al. 2017.
59 Vgl. Vaswani et al. 2017.
60 Lüddecke / Ecker 2022.
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Michelangelos liegender Adam-Figur zu vermuten. Bei ›creation‹ erweitert sich dieser Bereich und fokussiert
stärker auf die Interaktion – erweitert sich also um die dargestellte Diana; beide Figuren sind durch die Geste
der Hand miteinander verbunden (Abbildung 9g). Auch im Relief Die Vertreibung aus dem Paradies (1649)
sehen wir dieses kompositorische Verhältnis betont: Bei ›creation‹ zeigt sich der Bereich, der die beiden
Figurengruppen verbindet, hervorgehoben, während bei ›creation of adam‹ vor allem die männliche Figur
rechts unten – tatsächlich Adam – betont wird (Abbildungen 9n und 9o).

Abb. 9: Aufmerksamkeitskarten für vier Bilder, die im Forschungswerkzeug iART für den Begriff ›creation‹ zurückgegeben werden:
Michelangelos Erschaffung Adams (1508–1512; a–d), Annibale Carraccis Pan und Diana (1597–1602; e–h), Studie für die Hände
eines Armbrustschützen (1512–1516; i–l) und Die Vertreibung aus dem Paradies (1649; m–p). Die Karten wurden mit CLIPSeg
(Lüddecke / Ecker 2022) und den Begriffen ›creation of adam‹, ›creation‹ und ›hand‹ erstellt. [Grafik: Matthias Springstein /
Stefanie Schneider 2024]

Was können uns diese Visualisierungen nun über den Prozess der Ähnlichkeitsbestimmung und die
gewonnenen Ähnlichkeitsverhältnisse sagen? Während bei ›creation of adam‹ insbesondere Bildregionen
aktiviert werden, die männliche Aktdarstellungen zeigen, liegt der Schwerpunkt bei der Suche nach
›creation‹ eher auf der Bildkomposition und der Interaktion zwischen den Figuren: So werden hier Figuren
und ihre jeweilige durch eine Handgeste dominierte Verbindung bevorzugt ausgegeben. Die Darstellung
der Hände wiederum scheint auf alle drei Begriffe anzusprechen. Das Modell findet also Ähnlichkeiten
zwischen sprachlichem Begriff und visuellem Konzept nicht nur bei den dargestellten Figuren und
Figurenkonstellationen, sondern auch bei der Zuordnung abstrakter Begriffe zu einer bestimmten Bildregion,
die sich in den Kunstwerken wiederfindet. Dies unterstützt die Hypothese, dass die als Trainingsdaten
verwendeten Bild-Text-Paare die Hände stark mit dem Begriff der ›creation‹ assoziieren.

[28]
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6. Fazit und Ausblick

Ausgehend von zwei kunsthistorischen Fallstudien wurden in diesem Beitrag Dimensionen des Konzepts der
Ähnlichkeit vorgestellt und – damit einhergehend – Faktoren untersucht, die die Ähnlichkeitsbestimmung
in künstlichen neuronalen Netzen beeinflussen. Darüber hinaus wurde mit den sogenannten
Aufmerksamkeitskarten eine Methode dargelegt, die eine transparentere Nachvollziehbarkeit der
Ähnlichkeitsbestimmung im automatisierten Bild-Retrieval gewährleisten kann.

[29]

Aus kunsthistorischer Sicht konnte Ähnlichkeit als inhaltliche oder formale Gemeinsamkeit beschrieben
werden, die sich unter bestimmten Identitäten zusammenfassen lässt. In der Informatik hingegen wird
Ähnlichkeit als Nähe- oder Abstandsverhältnis in einem Vergleichsraum definiert, das als Zahl zwischen
0 und 1 dargestellt werden kann. Zentral für den Beitrag war die Integration multimodaler Ansätze zur
Operationalisierung der Ähnlichkeitsbestimmung, beispielsweise in der Text-zu-Bild-Suche. In diesem
Szenario wird die Dimension der Ähnlichkeit eines visuellen Konzepts um die Ähnlichkeit eines sprachlichen
Begriffs erweitert. Im Sinne einer erklärbaren und interpretierbaren Anwendung künstlicher neuronaler
Netze in der Kunstgeschichte wurden weiterhin mögliche Parameter untersucht, die einen Einfluss oder
sogar eine Verzerrung der Ergebnisse bedingen können. So wurde herausgearbeitet, dass neben den
algorithmischen Prozessen auch die Zusammensetzung der Trainingsdaten bei der Ähnlichkeitssuche eine
Rolle für die Qualität der Suchergebnisse spielt.

[30]

Deutlich wurde, wie durch interdisziplinäre Zusammenarbeit verschiedene Aspekte dieser komplexen
Thematik untersucht und mit jeweils eigenen Methoden bearbeitet werden können. Nur durch Anwendung,
Untersuchung und kritische Reflexion sowohl von informatischer als auch von kunsthistorischer Seite
kann die Funktionalität und der domänenspezifische Einsatz der Werkzeuge in einem Forschungsprozess
gewährleistet werden. Eine möglichst enge Zusammenarbeit bei der Auswahl und Aufbereitung der
Trainingsdaten sowie bei der Erprobung und Evaluierung der Methoden für transparente und erklärbare
Ergebnisse ist dabei zielführend.

[31]

Perspektivisch sind weitere Aspekte der Zusammenarbeit beider Disziplinen zu nennen, die die
Ähnlichkeitsbestimmung, aber auch generell den domänenspezifischen Einsatz künstlicher neuronaler
Netze verbessern und transparenter machen. Die Integration von domänenspezifischen Informationen in
die Trainingsdaten könnte durch die Verwendung von strukturiertem Wissen in Form von Wissensgraphen
angereichert werden. Dies ermöglicht die Einbindung entsprechender Datenrepositorien in den
Trainingsprozess, was nicht nur die Qualität der Ergebnisse für spezifische Anwendungsbereiche verbessert,
sondern auch die Transparenz der Trainingsdaten erhöht. Das Sammeln, Zusammenführen und Aufbereiten
von Daten in maschinenlesbarer Form ist ein interdisziplinärer Prozess, der Expertise aus informatischer und
geisteswissenschaftlicher Warte erfordert.

[32]

Durch multimodale Modelle wird die Kontextualisierung von Bild und Text ermöglicht – und damit die
Interaktion mit den Modellen in natürlicher Sprache. Es ist nicht nur möglich, mit Text nach Bildern zu suchen,
sondern die Modelle können auch Beschreibungen generieren oder anhand von Bildern Fragen beantworten.
Dieser Prozess bietet Forscher*innen die Möglichkeit, Einblicke in die Repräsentation des Wissens im
Merkmalsraum zu erhalten und spezifische Aspekte und Konzepte zu erfragen. Solche Methoden der direkten
Interaktion mit dem Modell könnten die reflexive Nutzung künstlicher neuronaler Netze verbessern und eine
intuitive Auseinandersetzung mit dem im Merkmalsraum organisierten Wissen ermöglichen.

[33]
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Abb. 8: Suchergebnisse auf der E-Commerce-Website Etsy für den Begriff ›creation of adam‹. [Bildquelle: Etsy, Suchbegriff creation of adam]

Abb. 9: Aufmerksamkeitskarten für vier Bilder, die im Forschungswerkzeug iART für den Begriff ›creation‹ zurückgegeben werden: Michelangelos
Erschaffung Adams (1508–1512; a–d), Annibale Carraccis Pan und Diana (1597–1602; e–h), Studie für die Hände eines Armbrustschützen
(1512–1516; i–l) und Die Vertreibung aus dem Paradies (1649; m–p). Die Karten wurden mit CLIPSeg (Lüddecke / Ecker 2022) und den
Begriffen ›creation of adam‹, ›creation‹ und ›hand‹ erstellt. [Grafik: Matthias Springstein / Stefanie Schneider 2024]

https://www.etsy.com/search?q=creation+of+adam
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