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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird ein prototypisches System entworfen und evaluiert, welches fiir
einen gegebenen Text passende Bilder aus einer unsortierten Datenbank suchen kann.
Basierend auf zwei Neuronalen Netzen werden Informationen aus rohen Bild- und
Textdaten extrahiert und in einen gemeinsamen Vektorraum projiziert. Innerhalb
dieses Raumes kann die Ahnlichkeit der Bilder und Texte berechnet werden und darauf
basierend die passendsten Bilder zu einem Text vorgeschlagen werden. Trainiert
werden die beiden Netze parallel in Abhéngigkeit voneinander unter Verwendung eines
Contrastive Loss. Bei der Anwendung kénnen die beiden Netze separat verwendet
werden und somit eine Abfrage in Echtzeit ermoglichen. Das System wird auf
Rezeptdaten der Chefkoch GmbH trainiert und evaluiert. Durch eine Umfrage bei
einer potenziellen Zielgruppe kann bestétigt werden, dass in 80% der Félle zu einem
gegebenen Rezept mindestens ein passendes Bild aus der Datenbank gefunden wird.

Abstract

In this work, a prototypical system is designed and evaluated that can search for
relevant images for a given text in an unsorted database. Based on two neural
networks, information is extracted from raw image and text data and projected into
a joint vector space. Within this space, the similarity of images and texts can be
calculated and based on this, the most relevant images to a text can be suggested. The
two networks are trained in parallel in dependence on each other using a contrastive
loss. In the application, the two networks can be used separately, thus enabling
real-time querying. The system is trained and evaluated on recipe data from the
Cheftkoch GmbH. Through a survey of a potential target group, it can be confirmed
that in 80% of cases at least one relevant image from the database is retrieved for a
given recipe.
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1 Einleitung

LFin Bild sagt mehr als tausend Worte* (Kurt Tucholsky).

Bilder sind wichtiger Bestandteil von Artikeln durch die Leser und Leserinnen
entscheiden ob sie einen Artikel lesen oder nicht. Ein passendes Bild zu einem
Artikel zu finden ist aufferdem wichtig, da ein Bild die Beurteilung von Sachverhalten
beeinflusst und zum Teil eine stirkere Wirkung erzielen kann als der Text alleine
(Kessler et al., 2016). Auch bei Rezepten kénnen Bilder eine wichtige Rolle spielen. Wie
beispielsweise bei dieser Zubereitungsanweisung fiir einen Erdbeer Schoko Quark!:

,Die Erdbeeren putzen und piirieren. Die Schokolade mit dem Puderzucker
in der Milch schmelzen und abkiihlen lassen und unter den Quark ziehen.
Die Sahne steif schlagen und ebenfalls unterheben. Die Creme und das Piiree
in Gléser schichten und noch 2 Stunden kiihl stellen.”

Diese Zubereitungsanweisung beschreibt grundsétzlich sehr genau, was zu tun ist. Au-
fserdem ist sie so formuliert, dass der Leser vermutlich Lust auf der Ergebnis bekommt.
Es wird allerdings nicht klar, warum der Quark in einzelne Gléser geschichtet werden
soll. Geschmacklich wird es vermutlich keinen Unterschied geben, ob der Quark in
kleinen Glésern oder in einer Schiissel serviert wird. Wenn hingegen das Bild 1.1 dazu
prasentiert wird, assoziiert der Leser dieses vermutlich mit Sommer und Leichtigkeit.
Die Assoziation kénnte eine Inspiration fiir ein Dessert fiir eine Gartenparty sein. So
entsteht aus einer Visualisierung eine Assoziation, die inspirierend sein kann.

Heutzutage kénnen sich Bildredakteure grofser Bilddatenbanken bedienen um geeig-
nete Fotos fiir ihre Artikel zu finden, wenn kein explizites Foto aufgenommen werden
soll. Allein die Internetplattform ,Shutterstock® bietet {iber 350 Millionen Bilder zum
Verkauf an (Shutterstock, 2021). Die Plattform ,pixabay“ bietet tiber zwei Millionen
lizenzfreie Bilder an (pixabay, 2021). Die Deutsche Presse Agentur (dpa) gibt an, in
ihrem eigenem Bilderarchiv im Jahr 2020 ungefdhr 21 Millionen Bilder gespeichert
zu haben. Bei dem Tochterunternehmen, picture alliance, seien es sogar rund 85
Millionen (dpa, 2020).

!Bestandteil des Datensatzes den das Unternehmen Chefkoch GmbH zur Verfiigung stellt.
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Abbildung 1.1: Erdbeer Schoko Quark?

1.1 Motivation

Es existieren demzufolge schon Millionen an digitalen Bildern, die fiir bestimmte
Zwecke aufgenommen wurden. Um diese Bilder wiederverwenden zu kénnen, miissen
sie jedoch abrufbar sein. Die Herausforderung ist es also, in einer Datenbank aus
mehreren tausend Bildern ein passendes Bild fiir einen entsprechenden Artikel zu
finden. Die Plattformen ,Shutterstock und ,pixabay* kénnen beispielsweise mithilfe
von Schliisselwortern durchsucht werden. Allerdings ist dies nicht immer moglich,
denn andere, private Datenbanken sind haufig nicht so gut organisiert. Ein Beispiel ist
die hauseigene Bilderdatenbank bei Gruner + Jahr? in der Sparte Essen und Trinken,
die iiber Jahre gefiillt wurde. Deren Bilder wurden weder mit Schliisselwortern
markiert, noch besitzen sie selbstbeschreibende Dateinamen. Ein maschineller Zugriff
auf die Bilder ist daher nicht mdoglich. Sie kénnten zwar am Computer angezeigt
und einzeln von Menschen durchgegangen werden, jedoch ist dies ineffizient. Selbst
wenn ein Mensch jedes Bild fiir nur eine Sekunde betrachten wiirde, ergidbe dies
eine Viertelstunde fiir 1.000 Bilder und zweieinhalb Stunden fiir 10.000 Bilder.
Um solche Datenbanken effizienter zu gestalten, wird ein System benotigt, dass
die Bilder maschinell durchsuchen kann. Dies konnte eine wertvolle Unterstiitzung
fiir Bildredakteure bei der Verwendung von archivierten Bildern darstellen. Die
Bildersuche (engl. Image Retrieval) ist eine interdisziplinire Herausforderung, die in
der Expertise von Datenbanken, Bild- und Texterkennung und maschinellem Lernen
vereint wird (T.karthikeyan and aprabhu, 2014).

2Bestandteil des Datensatzes den das Unternehmen Chefkoch GmbH zur Verfiigung stellt.
Shttps://www.guj.de/


https://www.guj.de/

1.2 Beitrag der Arbeit

1.2 Beitrag der Arbeit

Deshalb wird in dieser Arbeit ein prototypisches System vorgestellt, das Bildredak-
teure bei der Durchsuchung von Bilder-Datenbanken unterstiitzen soll. Durch die
Verarbeitung von textuellen Beitragen sollen addquate Bilder gefunden und ange-
zeigt werden. Fiir die Bild- und Texterkennung enthélt das System Komponenten
des maschinellen Lernens, die neu miteinander verkniipft werden, um maschinelle
Suchvorgénge zu ermoglichen. Hierfiir werden Neuronale Netze verwendet.

Fiir diesen Vorgang wird ein prototypisches Such- und Empfehlungssystem kon-
zipiert, welches die Wiederverwertbarkeit von Bildern gewéhrleistet. Das System
baut auf vorhandene Datenbanken auf. Durch die theoretische Fundierung und die
Konzeptionierung und Evaluation des Prototyps wird in dieser Arbeit die folgende
Fragestellung bearbeitet und beantwortet:

Wie kann ein System aussehen, das einen Bildredakteur bei der Aufgabe ar-
chivierte Bilder aus hauseigenen oder internen unorganisierten Datenbanken
wiederzuverwenden unterstiitzt?

Um diese Frage zu beantworten, werden zunéchst die folgenden Teilfragen beantwor-
tet:

1. Was bedeutet Unterstiitzung in dieser Arbeit?

2. Welche Anforderungen an das System ergeben sich daraus?

3. Wie kann ein solches System konkret aussehen?

Da fiir dieses System Neuronale Netze genutzt werden, werden fiir das Training dieser
und der Evaluierung des Systems sehr viele Daten bendtigt. Daraus ergeben sich die
folgenden Fragen, die es zu beantworten gilt:

4. Wie miisste ein Datensatz aussehen, der geeignet wire ein solches System zu
trainieren?

5. Wie kann das System evaluiert werden?

1.3 Aufbau der Arbeit

Im folgenden Kapitel werden die theoretischen Grundlagen erldutert. Es werden die
grundlegenden Begrifflichkeiten von Neuronalen Netzen, der Verarbeitung natiirlicher
Sprache und die Verarbeitung von Bildern eingefiihrt und weitere, fiir diese Arbeit
relevante, Begriffe definiert. Nachfolgend wird auf die erste Teilfrage und auf dhnliche
Arbeiten im Bereich des Suchens und Abrufens von Bildern eingegangen. In Kapitel
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4 und 5 wird die Konzeption erarbeitet und auf die Teilfragen 2-3 sowie auf die
Implementierung eingegangen. Die Datensétze, auf die sich die 4. Frage bezieht und
mit denen das System trainiert und getestet wird, werden in Kapitel 6 vorgestellt.
Darauf folgend werden die Experimente zur Evaluation und somit die Bearbeitung
der 5. Frage, der Konstruktion, dargestellt und diskutiert. Am Ende der Arbeit wird
die Frage, ob das konstruierte Such- und Empfehlungssystem einen Bildredakteur bei
der Aufgabe, archivierte Bilder aus unorganisierten Datenbanken wiederzuverwenden,
unterstiitzten kann, beantwortet. Abschliefsend wird ein Ausblick fiir weitere mogliche
Forschungsansitze gegeben.

1.4 Haftungsausschluss und Geschlechtergerechte
Sprache

Die Rezeptbilder und Rezepttexte, die in dieser Arbeit zu Demonstrationszwecken
verwendet werden, sind Eigentum der Chefkoch GmbH und wurden Frau Maira
Weidenbach im Rahmen dieser Arbeit zur Verfiigung gestellt. Alle Rechte an diesem
Bild- und Textmaterial gehoren und verbleiben somit bei der Chefkoch GmbH.

In dieser Arbeit wird aus Griinden der besseren Lesbarkeit das generische Masku-
linum verwendet. Es wird an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass weibliche und
anderweitige Geschlechteridentititen dabei ausdriicklich mitgemeint sind.
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In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen und Zusammenhénge er-
ldutert und in ihren Kontext eingeordnet. Der erste Teil beschreibt die Inhalte
zur Bildverarbeitung, der zweite Teil notwendige Informationen zur Textverarbei-
tung und im dritten Abschnitt wird auf Aspekte des Trainings Neuronaler Netze
eingegangen. Zuvor werden Begriffe definiert, die in wissenschaftlichen Arbeiten
unterschiedlich verwendet werden. Ohne Beschréinkung der Allgemeinheit gelten die
folgenden Definitionen im Rahmen dieser Arbeit.

Dezimal- und Tausendertrennzeichen: In dieser Arbeit wird als Dezimaltrenn-
zeichen ein Komma und als Tausendertrennzeichen ein Punkt verwendet. Beispiel:
0,25 = }L und 1.000 = 1000.

Feature-Vektor: Der Feature-Vektor wird in dieser Arbeit als Ausgabevektor der
Neuronalen Netze definiert. Die hier beschriebenen und verwendeten Netze extrahie-
ren Informationen aus ihren Eingaben und produzieren immer einen Ausgabevektor
der Form 1 x n mit n € N. Dieser Ausgabevektor wird im weiteren Verlauf Feature-
Vektor genannt.

Batch: Ein Batch ist eine echte Teilmenge des gesamten Datensatzes und wird
verwendet, um mehrere Daten parallel zu berechnen. Ein Text-Batch ist dementspre-
chend eine Teilmenge des Text-Datensatzes und ein Bild-Batch eine Teilmenge des
Bild-Datensatzes.

Schicht: Eine Schicht beschreibt, in der Vorstellung Neuronaler Netze als biologische
Neuronen, eine Reihe von Neuronen auf einer Ebene. In dieser Arbeit wird diese
Betrachtungsweise zu Demonstrationszwecken angenommen.

Grundwahrheit: Eine Grundwahrheit ist eine Information, die fiir den verwendeten
Kontext als wahr angenommen wird, ohne dass diese in einem anderen Kontext wahr
sein muss oder eine allgemeingiiltige, einzig wahre Wahrheit darstellt.

In dieser Arbeit werden zwei Qualitdtsmafe aus dem Bereich der Informationsabfrage
(engl. Information Retrieval) als Metriken verwendet. Zum einen Trefferquote (engl.
recall) und zum anderen Genauigkeit (engl. precision). Die Trefferquote beschreibt
die Wahrscheinlichkeit mit der ein positives Ereignis als positiv klassifiziert wird. Die
Genauigkeit gibt den Anteil an richtig positiv klassifizierten unter den falsch positiv
klassifizierten Ereignissen an (Zweig et al., 2017).
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2.1 Digitale Verarbeitung von Bildern

Anders als analoges Filmmaterial, konnen digitale Bilder auf einem Computer nicht
kontinuierlich verarbeitet werden. Das bedeutet sie miissen diskretisiert werden.
Die einzelnen Pixel reprasentieren somit nicht nur einen Bildpunkt, sondern einen
Mittelwert iiber eine Region. Je mehr Pixel zur Verfiigung stehen, desto hoher ist
die Auflosung. Mit steigender Auflésung steigt die Verarbeitungsdauer. Um diese
gering zu halten, werden nicht mehr Pixel als notig betrachtet. Das kleinste zu
untersuchende Objekt muss daher von mehr als einem Pixel beschrieben werden. Um
Objekte analysieren und identifizieren zu konnen, ist ein mehrstufiger Prozess nétig.
Dieser besteht aus einer Kette von Bildverarbeitungsoperationen unter anderem der
Mittelung einzelner Pixel, der Kantendetektion, der Analyse der Nachbarschaften und
der Segmentierung. Hierflir werden geeignete Filteroperationen oder auch Konvolu-
tionen durchgefiihrt (Jdhne, 2012). Die Idee von mehrstufigen Prozessen und Filtern
wurde bereits 1989 von LeCun et al. in einem Neuronalen Netz vereint, welches hand-
geschriebene US-amerikanische Postleitzahlen erkennt. Dieses Netz besteht aus zwei
verdeckten Schichten (engl. Hidden Layer), von denen zwei stark lokal eingeschriankte
Schichten sind. Diese greifen die Idee der Filter auf, lokal nach bestimmten Merkma-
len zu suchen, unabhéngig von der exakten Ortung. Dies geschieht auf Basis geteilter
Gewichte an den Verbindungen, was auch als nicht-lineare teilabgetastete (subsample)
Konvolution mit einem Kernel bestimmter Grofse interpretiert werden kann. Auf
diese Art entstehen sogenannte Merkmalskarten. Innerhalb einer Merkmalskarte
werden die Gewichte geteilt. Jede Merkmalskarte besitzt eigene Gewichte, wodurch
dasselbe Merkmal von einer Merkmalskarte an jeder Stelle gefunden wird. Dadurch
bestimmt die Anzahl an Merkmalskarten die Anzahl der betrachteten Merkmale.
Die exakten Gewichte unterliegen hierbei dem Trainingsprozess (LeCun et al., 1989).
Dies steht im Gegensatz zu den konventionellen Filtern, deren Werte feststehen, wie
beispielsweise bei dem Sobel-Kantendetektor (Jahne, 2012).

Ein Convolutional Neural Network (CNN) enthélt mindestens eine Konvolutions-
schicht, die Merkmalskarten berechnet. Ein weiterer wichtiger Bestandteil von CNNs
sind Pooling-Schichten. Dies sind Schichten, welche einzelne Merkmale zusammen-
fassen und damit die Bildgroke reduzieren. Sobald ein Merkmal gefunden wurde,
ist der exakte Ort nicht mehr relevant und kann schédlich sein. Es kommt viel
mehr auf die ungefdhre Position der Merkmale zueinander an (Lecun et al., 1998).
Angenommen auf einem Bild ist ein Baum. In diesem Fall ist es wichtiger zu wissen,
dass Bléatter meist oberhalb des Stammes sind, anstatt anzunehmen, Blatter miissten
immer im oberen drittel des Bildes sein. Durch Pooling-Schichten geht rdumliche
Auflésung verloren, zudem wird der Rechenaufwand geringer und dadurch kann
die Anzahl verschiedener Merkmalskarten erhoht werden. Des Weiteren wird das
rezeptive Feld der Neuronen vergrofert, welches den lokalen Sichtbereich auf das
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Eingabebild beschreibt (LeCun et al., 1989). Deshalb kann eine Pooling-Schicht
helfen, Merkmale hoherer Ordnung zu finden. Wenn das Merkmal ,Blatt ist, muss
das rezeptive Feld der Neuronen dieser Schicht alle Pixel beinhalten, die ein Blatt
umfassen. Die Merkmalskarten konnen in einen Feature-Vektor konvertiert werden,
welcher die Kodierung des Bildinhaltes abbildet.

2.1.1 Grad-CAM

Ein Nachteil Neuronaler Netzen ist, dass sie fiir Menschen schwer interpretierbar
sind. Sie konnen Informationen extrahieren und in Zahlen ausdriicken, die ohne
Ubersetzung jedoch keinen Sinn ergeben. Deswegen gibt es verschiedene Ansitze die
Interpretierbarkeit von Netzen zu erhéhen, um zu verstehen, was das Netz genau
gelernt hat. Ein Beispiel hierfiir ist der Activation Atlas!, der Einsicht in das gesamte
Netz geben soll, welches auf Bildklassifizierung trainiert wurde. Es gibt auch Ansétze,
die nicht versuchen das gesamte Netz auf einmal zu interpretieren, sondern die
Auswirkung, die das Netz auf ein gegebenes Datum hat. Betrachtet wird hier, auf
welche Bereiche in genau diesem Datum das Netz geachtet hat. Daraus lassen sich
indirekte Riickschliisse ziehen. Ein Ansatz hierfiir ist das Gradient-weighted Class
Activation Mapping (Grad-CAM) (Selvaraju et al., 2020).

Grad-CAM ist eine Technik, die lokale visuelle Erklarungen fiir einzelne separierbare
Klassen liefert. Selvaraju et al. verfolgt den Ansatz, die Ausgabe der letzten Konvo-
lutionsschicht zu verwenden. Dies bietet den grofiten semantischen Kontext, ohne die
rdumliche Verteilung ganz zu verlieren. Die Neuronen in dieser Schicht betrachten die
klassenspezifische Semantik. In dieser Schicht werden die Gradienten in Bezug auf
die einzelne Klassenaktivierung berechnet. Diese werden verwendet, um die Aktivie-
rung der Neuronen in der betrachteten Konvolutionsschicht zu gewichten. Zusétzlich
werden Aktivierungen mit negativen Werten ignoriert. Dies hilft, die Indizien, die
gegen die Klasse sprechen, von denen zu trennen, die fiir die Klasse sprechen. Aus
diesen Aktivierungen wird eine Heatmap erstellt, welche die gleiche Grofe besitzt
wie das Bild in der betrachteten Konvolutionsschicht. Wenn diese Heatmap iiber
das originale Bild gelegt werden soll, muss sie dementsprechend auf die gewiinschte
Grofe skaliert werden. Die Autoren betrachten diese Lokalisierungskarten in Bezug
auf Bildklassifzierungen, sagen aber auch, dass sie im Prinzip fiir verschiedene CNNs
verwendet werden konnen (Selvaraju et al., 2020).

"https://distill.pub/2019/activation-atlas/
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2.2 Verarbeitung natiirlicher Sprache

Natiirliche Sprache ist die Sprache, die Menschen tagtéglich zur Kommunikation
untereinander verwenden. Das Themenfeld der Computerlinguistik (CL) beschéftigt
sich mit der automatischen, maschinellen Verarbeitung menschlicher, also natiirlicher
Sprache. Dies beinhaltet sowohl die Produktion natiirlicher Sprache, wie beispielsweise
von Chatbots als auch die Verarbeitung von eingehender Sprache. Dies ist ein
herausforderndes Gebiet, da menschliche Sprache von Natur aus mehrdeutig ist
und einem stetigen Wandel unterliegt. Natiirliche Sprache besteht aus diskreten
Symbolen (einzelnen Buchstaben) deren Bedeutung nicht direkt aus diesen abgeleitet
werden kann. Sie tragen vielmehr die Bedeutung, die Menschen ihnen gegeben haben
(Goldberg, 2017). Abgesehen davon spielt unter anderem auch der Kontext eine Rolle,
um die wahre Bedeutung einer Auferung zu verstehen Der einfache Satz ,Schatz,
es ist kalt.“ kann sich auf den reinen Informationsgehalt beziehen, ndmlich dass es
kalt ist, er kann aber auch einen Vorwurf der folgenden Form bedeuten: ,Schatz,
wenn du letzte Woche nicht vergessen héttest, den Handwerker anzurufen, wiirde
ich hier jetzt nicht frierend sitzen!“ (Goldberg, 2017). In dieser Arbeit wird ein
Teilbereich der natiirlichen Sprachverarbeitung behandelt, die maschinelle Extraktion
von Informationen aus digital erfassten Satzen.

2.2.1 Text Vorverarbeitung

Der erste Schritt ist die Textnormalisierung. Dies bezeichnet das Verfahren, einen
Text in eine standardisierte Form zu {iberfithren. Eine Auspriagung der Normalisierung
ist z. B. die Grofs- und Kleinschreibung zu entfernen und alles klein zu schreiben, oder
auch Zeichen, die die Betonung einzelner Buchstaben beschreiben wie beispielsweise
L& zu entfernen und durch ihren Buchstaben e zu ersetzten. Des Weiteren wird die
Reduktion von Wortern auf eine Schreibweise angestrebt, die das Gleiche bedeuten,
z. B. ,Doktor* und ,Dr.”“. Ein weiterer Teil der Normalisierung ist Lemmatisierung.
Hierbei geht es darum, die gemeinsame Wurzel zweier mehr oder weniger dhnlichen
Worter zu finden und die Wérter durch ihre Wurzel zu ersetzten (Jurafsky and
Martin, 2020). Die gemeinsame Wurzel von ,bin“ und ,ist“ ist, beispielsweise ,sein®.
Eine solche Text-Normalisierung ist Aufgaben- und Sprachenspezifisch, da eventuell
Informationen verloren gehen kénnen.

Nach der Normalisierung muss entschieden werden, welcher Teil des Textes kodiert
werden soll. Eine Moglichkeit ist es, den gesamten Text auf einmal zu kodieren
oder ihn in Sétze, Worter oder Zeichen aufzuteilen. Sétze konnen beispielsweise an
Punkten oder Sonderzeichen wie ,7 und ,!“ getrennt werden. Dabei ist zu beachten,
dass Abkiirzungen wie ,z. B.“ oder ,,Dr.“ Punkte enthalten, die nicht das Satzende
anzeigen. Bei Wortern gibt es eine dhnliche Herausforderung. Eine naive Idee konnte
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sein, Worter durch Leerzeichen zu trennen. Dies funktioniert z. B. nicht bei dem
Stadtnamen ,New York“, da bei einer Trennung in zwei Worter ein anderer Sinn
entsteht. Die Aufteilung des Textes in sinnvolle Einheiten wird Tokenisierung genannt
(Jurafsky and Martin, 2020). Weitere Methoden, zerlegten Text in sinnvolle grofsere
Einheiten zusammenzufassen sind ngrams. Sie verbinden aufeinanderfolgende Token,
wobei das n fiir die Anzahl der verbundenen Token steht. Werden beispielsweise
zwei Worter verbunden, wird dies ,bigram* und bei drei Wortern ,trigram* genannt.
Diese Art von sequenzieller Gruppierung kann helfen, Worter wie ,nicht gut* zu
einer Einheit zu gruppieren. Dies wére iiber reine Zeichen, Worter oder Satze nicht
moglich (Goldberg, 2017).

2.2.2 Text Embedding

Sobald die Worter und Sétze bereinigt sind, miissen die Text-Token in numerische,
differenzierbare Vektoren kodiert werden, damit sie algorithmisch verarbeitet werden
konnen. Dazu wird ein bestimmtes Vokabular V', das aus Wortern, Zeichen oder
Sétzen bestehen kann, im Vorhinein festgelegt. Dabei gilt es laut Goldberg (Goldberg,
2017) verschiedene Dinge zu beachten:

One-Hot Kodierung: Jedem Token wird eine eigene Dimension zugeordnet. Bei
einer Vokabelldnge von |V|, wird die Einheit durch einen Vektor der Lénge |V|
dargestellt. Diese Vektoren sind diinn-besetzt, da sie nur in der entsprechenden
Einheitsdimension eine 1 beinhalten und sonst nur aus Nullen bestehen. Die Token
sind durch diese Darstellung unabhéngig voneinander.

Dichte Kodierung: Jedes Token wird in einem festgelegten d-dimensionalen Raum
eingebettet, wobei d kleiner ist als die Grofse des Vokabulars. Die Token haben
nicht ihre eigene Dimension, sondern werden mithilfe einer Funktion f auf einen
d-dimensionalen Vektor abgebildet. Diese Funktion f kann Teil einer lernbaren
Funktion sein, deren Parameter mittrainiert werden. Dabei kann das Training dazu
fithren, dass dhnliche Worter auch dhnliche Vektoren haben. Dichte Vektoren haben
den Vorteil, dass sie kleiner sind und weniger irrelevante Informationen wie Nullen
in einem diinn-besetzten Vektor beinhalten.

Kombination der Einheiten: Um einen gesamten Text durch kodierte Vektor To-
ken darzustellen, miissen diese kombiniert werden. Die normalen Kombinationsarten
sind hierbei abhéngig davon, ob die Reihenfolge der Token bewahrt bleiben soll oder
nicht. Fiir die Erhaltung der Reihenfolge konnen die Vektoren konkateniert werden,
dabei wird die Dimension immer gréfter. Wenn die Reihenfolge keine Rolle spielt,
kénnen die Vektoren aufaddiert oder gemittelt werden.

Auffiillen und Abschneiden: Fiir viele Algorithmen ist es wichtig, dass die Kom-
bination der Token immer gleich grof ist. Bei unabhéngiger Reihenfolge ist das
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nicht problematisch, da die Dimension der Vektoren sich nicht verdndert, wenn sie
addiert werden oder der Durchschnitt gebildet wird. Wenn die Reihenfolge wichtig
ist, ergibt sich aus den einzelnen Vektoren eine fortlaufende Sequenz von Vektoren.
Diese Sequenz bendétigt immer dieselbe Lange [. Um dies zu erreichen, konnen kiir-
zere Sequenzen mit neutralen Vektoren aufgefiillt werden oder zu lange Sequenzen
abgeschnitten werden. Sowohl das Auffiillen als auch das Abschneiden kann entweder
am Anfang oder am Ende der Sequenz stattfinden.

Unbekannte Einheiten und Dropout: Wenn die Tokens aufgrund eines Vokabu-
lars kodiert werden, kann es vorkommen, dass unbekannte Token in der Eingabe
vorkommen. Dies konnen Token sein, die sich nicht in der Vokabelliste befinden.
Es gibt zwei Moglichkeiten mit einem solchen Token umzugehen. Entweder kann
eine spezielle Représentation eingefiihrt werden oder es kann ignoriert (Dropout)
werden. Der Nachteil an einem Dropout ist, dass dadurch Informationen verloren
gehen konnen. Eine spezielle Reprasentation deutet weiterhin darauf hin, dass dort
Etwas ist, was jedoch nur nicht kodiert werden konnte. Wenn es sich allerdings um
Algorithmen aus dem Bereich des maschinellen Lernens handelt, sollte dafiir gesorgt
werden, dass diese spezielle Repréasentation auch héufig genug vorkommt, so dass der
Algorithmus lernen kann damit umzugehen. Bei lernenden Algorithmen kann das
Einfiigen der speziellen Représentation oder der Dropout helfen, den Algorithmus
robuster zu machen.

2.2.3 1-Dimensionale Convolutional Neural Networks

Nach der Normalisierung und der Kodierung in eine Vektorrepréasentation, kann
der Text algorithmisch verarbeitet werden. Eine moderne Methode um natiirliche
Sprache zu verarbeiten, sind Algorithmen, die auf iiberwachtem maschinellen Lernen
basieren. Zu diesen z&hlen auch Neuronale Netze (Goldberg, 2017). Es gibt einige
Ansitze, die Neuronale Netze hierfiir verwenden. Eine ausfiihrliche Ubersicht ist in
(Minaee et al., 2021) zu finden. Die Wahl der Art der Netz-Architektur ist unter
anderem von der Wahl der Token abhingig und ob die Reihenfolge wichtig ist. Text
besteht aus einzelnen Zeichen, die fiir den Leser aber erst im Zusammenhang, also in
Form von Wortern, einen Sinn ergeben. Deswegen gibt es viele Ansétze, ganze Worter
zu kodieren wie z. B. in (Karpathy and Fei-Fei, 2015) und (Lu et al., 2021). Durch
den Erfolg mit Convolutional Neural Networks (CNN) rohe Signale zu verarbeiten,
beispielsweise Bilder auf Pixelbasis, gibt es den Ansatz Texte, in ihrem Roh-Format
auf Zeichenbasis, zu verarbeiten (Zhang et al., 2016; Xiao and Cho, 2016). Ein solches
CNN kann damit auch als ngram Detektor fiir Zeichen gesehen werden, fiir die
ngrams die am informativsten fiir diese Aufgabe sind, ohne dass im vorhinein alle
moglichen ngrams spezifiziert werden miissen (Goldberg, 2017).
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2.2.4 Rekurrente Neuronale Netze

CNNs beachten die Reihenfolge innerhalb einer Textsequenz. Dennoch werden haupt-
sachlich lokale Pattern angeschaut. Des Weiteren wird ,Zeit” hier als eine weitere
raumliche Dimension betrachtet, also explizit eingebracht und zwar in Form der
Sequenz. Aus den Vektoren, die aus den einzelnen Token bestehen, wird eine Se-
quenz gebildet, die in einer weiteren Dimension der Zeit entspricht. Die gesamte
Sequenz wird dann parallel verarbeitet. Laut Elman widerspreche das dem natiirli-
chen Verstéandnis von Zeit (Elman, 1990). Ein Nachteil ist auch, dass CNNs eine feste
Eingabesequenzlédnge benétigen. Verbunden damit ist, dass die Lénge der Sequenzen
begrenzt ist. Elman beschreibt, dass Zeit implizit dargestellt werden kann, indem dem
Netz ein Gedéchtnis in Form von zusétzlichen Gedéachtniszellen gegeben wird. Die
Eingabe ist daher immer genau ein Vektor eines Tokens. Die Speicherfunktionalitét
bildet sich daraus, dass die Neuronen in den tieferen Schichten, also nicht in der
Eingabe und Ausgabeschicht, ihre eigene Ausgabe wieder als zusétzliche Eingabe be-
kommen. Solche Netze werden Rekurrente Neuronale Netze (RNNs) genannt (Elman,
1990).

Ein Nachteil ist jedoch, dass sich ein solches RNN zu Trainingszeiten so verhélt,
wie ein sehr tiefes Neuronales Netz. Zum Training werden die einzelnen rekurrenten
Neuronen entrollt, was ein Problem eines verschwindenden Gradienten ausldsen kann.
Um dies zu umgehen, wurde von Hochreiter und Schmidhuber die Long Short-Term
Memory (LSTM) Architektur eingefithrt (Hochreiter and Schmidhuber, 1997). Diese
fithrt Kontrollmechanismen ein, mit denen iiber die Zeit hinweg Gespeichertes auch
wieder vergessen werden kann. Dafiir werden die Gedéachtniszellen in ein speichernden
Teil und ein Arbeitsgedachtnis aufgeteilt. Zu jeder Eingabe wird iiber Schranken,
mathematische Funktionen bestimmt, wie viel von der neuen Eingabe gespeichert
und wie viel vergessen wird. Diese Schranken erlauben es den Gradienten, die zu den
Speicherzellen gehoren, auch tiber langere Zeit hinweg grof zu bleiben (Hochreiter
and Schmidhuber, 1997).

2.2.5 Kombination verschiedener Architekturen

Es gibt viele weitere unterschiedliche Netzarchitekturen oder Weiterentwicklungen
von den eben genannten. Diese spielen jedoch fiir diese Arbeit keine Rolle und werden
daher nicht weiter betrachtet. Zusétzlich besteht die Moglichkeit, die verschiedenen
Architekturen zu kombinieren und die Eigenschaften der verschiedenen Ausgaben
fiir unterschiedliche Zwecke zu nutzen.

Zhang et al. prasentieren eine Netzarchitektur, die auf 1-Diemsionalen Konvolutionen
und vollverkniipften Schichten besteht. Mit dieser Netzarchitektur werden zeichenba-
sierte Eingaben verarbeitet und Text-Klassifizierungsprobleme gelost (Zhang et al.,
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2016). Die Hauptkomponenten sind dabei temporale (eindimensionale) Konvolutionen.
Sie weisen der Zeit also eine explizite Dimension zu. Diese Zeichen-Sequenzen werden
durch sechs Konvolutionsschichten und drei vollverkniipfte Schichten verarbeitet.
Insbesondere dann, wenn die Grofse des Trainingdatensatzes grofs ist, funktioniere
diese Architektur sehr gut. Xiao und Cho zeigen, dass durch eine Mischung aus
Konvolutionsschichten und einer Rekurrenten-Schicht, die Tiefe der Netze verringert
werden kann, um vergleichbare Ergebnisse zu erzielen, da eine Recurrente-Schicht
besser die Langzeit-Abhéangigkeiten verstehen kann. Diese Architektur funktioniere
besser, wenn die Anzahl an Klassen grofer ist (Xiao and Cho, 2016).

2.3 Training Neuronaler Netze

Das Ziel des Trainings Neuronaler Netze ist es, eine Funktion f zu finden, deren
Vorhersage fiir eine Eingabe genau der Grundwahrheit entspricht, die dieser Eingabe
zugeordnet ist. Um die Vorhersage quantifizieren zu kénnen, wird eine Verlustfunktion
L(y,y) — R benétigt, die dem Verhéltnis der Vorhersage ¢ und dem wahren Ergebnis
y eine skalare Zahl zuweist. Die Verlustfunktion sollte genau dort ihr Minimum
besitzen, wo y = y gilt (Goldberg, 2017). Als Verlustfunktion kann im Prinzip eine
beliebige Funktion eingesetzt werden, die den eben genannten Kriterien entspricht.
Die Wahl der Verlustfunktion ist sehr problemspezifisch. Fiir diese Arbeit werden
nur die beiden Folgenden betrachtet.

2.3.1 Multi-Binare Kreuzentropie

Die binédre Kreuzentropie Verlustfunktion wird bei binédren Klassifizierungsproblemen
verwendet, bei denen die Vorhersage als Wahrscheinlichkeitsverteilung interpretiert
wird. Hierbei gibt es zwei Klassen, Eine mit dem Wert 0 und die Andere mit dem Wert
1. Der wahre Wert ist deshalb immer y € {0,1}. Damit das Ergebnis der Berechnung
eine valide Wahrscheinlichkeit darstellt, muss 3y € [0,1] gelten (Goldberg, 2017). Dies

kann unter anderem durch die Sigmoid-Funktion o(z) = ; +i*w erzwungen werden.

Like(9,y) = —ylog(y) — (1 —y)log(1 —7) (2.1)

Wenn mehr als zwei Klassen existieren, kann fiir jede Klasse der binéire Kreuzentro-
pieverlust berechnet und diese dann aufsummiert werden. Dabei wird jede Klasse als
zwei Klassen betrachtet. Bei der Klasse A wére es dann z. B. AV —=A Dadurch wird
die Verlustfunktion fiir L Klassen wie folgt erweitert (Nam et al., 2014):

Luoke(99) = Y _(=ui log() — (1 — i) log(1 — 4)) (2.2)

1€L
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2.3.2 Contrastive Loss

Eine Verlustfunktion, eine Variante des Contrastive Loss (Kontrastiver Verlust) wurde
von Hadsell et al. im Bereich der Dimensionsreduktion vorgestellt (Hadsell et al.,
2006). Dabei sollten Daten, die im hoch-dimensionalen Raum &hnlich zueinander
sind, auch in einem projizierten nieder-dimensionalen Raum &hnlich zueinander sein.
Eine solche Verlustfunktion sorgt dafiir, dass dhnliche Punkte zusammengezogen
werden, unahnliche sich abstofien. Denn wenn nur die positiven Paare betrachtet
werden wiirden, wiirde die Funktion kollabieren (Hadsell et al., 2006). Seitdem
wurde diese Art von Verlustfunktion hiufig aufgegriffen und fiir verschiedene Zwecke
verwendet. Hier wird das Contrastive Loss von Chen et al. verwendet (Chen et al.,
2020). Chen et al. nutzen die Verlustfunktion um visuelle Représentationen zu lernen,
ohne ein Datensatz der Grundwahrheiten enthélt, also fiir uniiberwachtes Lernen
(engl. unsupervised learning). In ihrem Ansatz besteht ein Paar immer aus einem
Originalbild und einer augmentierten Variante von diesem. Sie erweitern also jeden
Batch um einen augmentierten Batch, sodass sie auf eine Batchgrofe von 2N kommen.
Die Verlustfunktion fiir ein positives Paar (7, j) ist dann definiert durch

esim(zi,zj)/T

2N
k=1,k#j

esim(z;,2) /T ’
wobei 7 einen Temperatur-Parameter darstellt und sim fiir die Kosinus-Ahnlichkeit
steht.

2.3.3 Kosinus-Ahnlichkeit

Die Kosinus-Ahnlichkeit ist ein Maf mit dem die Ahnlichkeit von zwei n-dimensionalen
Vektoren u = (uy, ..., u,),v = (vy,...,v,) beschrieben werden kann (Klahold, 2009).

uov

lullz - [oll2

Simees(u,v) = (2.4)

Dabei beschreibt u o v das Skalarprodukt zwischen u und v und |[jul|y die 2er-
Norm. Je grofer der Wert, umso dhnlicher sind sich zwei Vektoren. Der Vorteil der
Kosinus-Ahnlichkeit ist, im Vergleich zum reinen Skalarprodukt, dass iiber die Linge
der Vektoren normalisiert wird und damit das resultierende Ergebnis zwingend in
[—1,1] liegt, wobei 1 eine Ubereinstimmung der Richtung bedeutet, und —1 die
entgegengesetzte (Sartorius, 2019).
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2.3.4 Gradientenbasierte Optimierung

Um das Model mithilfe der Verlustfunktionen zu trainieren, muss das folgende
Optimierungsprlobem gelost werden:

6= argénin% i L(f(x;;0)) (2.5)
i=1

Bei Neuronalen Netzen ist es verbreitet, dies mithilfe gradientenbasierter Optimierung
zu 16sen. Das heifst fiir jedes Eingabedatum x; mit den aktuellen Parametern den
Verlust berechnen und in Abhéngigkeit dieses Verlustes die Gradienten der Parameter
zu berechnen und diese entgegengesetzt ihres Gradienten anzupassen. Die Art und
Weise, wie die Parameter entgegen ihres Gradienten angepasst werden, wird durch
die gewéahlte Optimierungsmethode bestimmt (Goldberg, 2017). In dieser Arbeit
soll als Optimierungsmethode der Adam-Algorithmus verwendet werden (Kingma
and Ba, 2017), da dieser als sehr robust und effektiv fiir beliebige Funktionen im
hoch-dimensionalen Bereich des maschinellen Lernens gilt (Goldberg, 2017).

In tiefen Neuronalen Netzen konnen die Gradienten, die aufgrund des Verlustes
berechnet wurden, entweder ziemlich stark gegen 0 gehen oder sehr grof werden,
wenn sie zuriick durch das Netz propagiert werden. Dies macht eine gute Optimierung
fast unmoglich. Es gibt viele Ansétze, dies zu kontrollieren oder zu umgehen, allerdings
eine allgemeingiiltige Losung gibt es noch nicht. Bei den LSTM-Netzen wird dies
versucht zu unterbinden, indem die Vergessen-Schranke eingebaut wurde. Ein weiterer
Ansatz ist, die Werte innerhalb einer Schicht zu normalisieren, sodass diese nicht zu
grofs oder klein werden. Batch-Normalisierung und Layer-Normalisierung sind zwei
Beispiele hierfiir (Ioffe and Szegedy, 2015; Ba et al., 2016).

Bei der Batch-Normalisierung werden die Ausgaben einer Schicht {iber einen Batch
hinweg normalisiert, sodass die néchste Schicht eine normalisierte Eingabe erhélt. Es
wird also fiir jedes Neuron iiber den Batch hinweg der Durchschnitt und die Varianz
gebildet und dariiber normalisiert, sodass der Durchschnitt 0 und die Standardab-
weichung 1 betragt. Zusétzlich werden diese Werte jedoch iiber lernbare Parameter
skaliert und verschoben, um die Aussagekraft der Neuronen nicht zu verlieren. Uber
einen Batch zu normalisieren ist zwar zur Trainingszeit sehr effektiv; bei der Auswer-
tung jedoch unerwiinscht, da die Ausgabe des Netzes allein auf der Eingabe basieren
soll und nicht abhéngig von einem Batch. Deshalb werden zur Auswertungszeit der
gelernte Durchschnitt und die Standardabweichung aller Trainingsdaten verwendet.

Layer-Normalisierung hingegen normalisiert zwar auf einen Durchschnitt von 0 und
eine Standardabweichung von 1, allerdings nicht iiber einen Trainingsbatch, sondern
iiber einzelne Dimensionen innerhalb eines Trainingsdatums. Dies ist insbesondere
dann ein Vorteil, wenn die Trainingsdaten Sequenzen sind, die unterschiedlich lang
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sein konnen. Diese werden zwar haufig aufgefiillt, wenn sie zu kurz sind, dennoch
wiirde eine Normalisierung in Batch-Dimension durch die kiinstlich aufgefiillten
Eintrage verfilscht werden. Die Layer-Normalisierung lasst sich daher flexibler an die
Originallange der Eingabesequenz anpassen. Ein weiterer Vorteil ist, dass bei dieser
Normalisierungsmethode nicht zwischen Training- und Auswertungszeit unterschieden
werden muss, da die Normalisierung nur innerhalb einer Eingabe stattfindet (Ba
et al., 2016).
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3 Verwandte Arbeiten im Bereich
der Bildabruf-Systeme

In diesem Kapitel wird auf die Frage eingegangen: Was bedeutet Unterstiitzung in
diesem Kontext? Laut Duden bedeutet unterstiitzen ,sich fiir jemanden, jemandes
Angelegenheiten o. A. einsetzen und dazu beitragen, dass jemand, etwas Fortschritte
macht, Erfolg hat (Duden, 2021b). Wenn fiir das in dieser Arbeit behandelte
Problem das Auffinden eines gesuchten, passenden Bildes als Erfolg interpretiert
wird, dann kann Unterstiitzung bedeuten ein System zu entwerfen, das dazu beitrégt,
ein passendes Bild zu finden. Die Suche nach oder auch das Abrufen von Bildern,
im englischen Image Retrieval, ist ein Problem zu dem umfassend geforscht wird.
Deswegen wird im folgenden ein Uberblick iiber vorhandene Ansitze und Systeme
gegeben.

Erste textbasierte Verfahren gibt es schon, seit dem Bilder in Datenbankmanage-
mentsystem verwaltet werden. Die Bilder werden héufig héandisch annotiert oder
durch Metadaten wie beispielsweise Grofe, Auflosung oder Herkunft beschrieben. Mit
verschiedenen Anfragesprachen, abhingig vom System, konnen diese Datenbanken
durchsucht werden (Chang and Hsu, 1992). Durch die stetige massive Zunahme
von Bilddaten wie beispielsweise Satellitenbilder, die tagtédglich entstehen, ist eine
héndische Annotation der Bilder in diesen Bereichen héufig nicht mehr moglich.
Abgesehen davon weist eine reine, auf héandischer Annotation und Metadaten basie-
rende Speicherung weitere Nachteile auf. Unter anderem ist die Inhaltsbeschreibung
des Bildes sehr subjektiv. Sogar fiir ein und dieselbe Person kann die Bedeutung
und Interpretation des Inhaltes eines Bildes sich mit der Zeit dndern. Des Weiteren
kénnen ein paar wenige Worte nicht die ganze Komplexitéat des Bildes beschreiben
und zusétzlich sind Worter haufig mehrdeutig. Dies fiihrt unter anderem zu der
Entwicklung der inhaltsbasierten Speicherung. Die Idee dabei ist, dass visuelle Inhalte
wie beispielsweise Textur und Farbe einer bestimmten Region ein Bild definieren
(T karthikeyan and aprabhu, 2014).

Da der hier betrachtete Fall nicht nur von der Zunahme an Bildmaterial abhéngt,
sondern auf schon vorhandenen Bilderdatenbanken aufbaut, scheint eine nachtrag-
liche hdndische Annotation sehr aufwendig. Dariiber hinaus bedeutet zum Erfolg
beizutragen auch, dass es nicht darum geht, die Aufgabe des Bildredakteurs voll-
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standig zu iibernehmen. Deshalb ist ein System, dass genau ein Bild zu einem Text
heraussucht, fiir diese Anwendung nicht geeignet. Dann wiirde dem Nutzer die Wahl
entzogen und der Teil seiner Arbeit erledigt sein. Das System kann daher nicht ein
reines Suchsystem sein, sondern eine Mischung aus Such- und Empfehlungssystem,
welches dem Nutzer eine Auswahl an Bildern aus der gesamten Datenmenge empfiehlt.
Aufgrund dieser Empfehlung kann der Nutzer in letzter Instanz die Entscheidung
treffen (Klahold, 2009). Fiir ein solches Empfehlungssystem fillt eine reine Stich-
wortsuche weg, da Stichworter nicht ohne zusétzliche Information in eine Rangfolge
gebracht werden kénnen. Eine weitere Moglichkeit auf inhaltsbasierten Datenbanken
ein bestimmtes Bild zu suchen, ist eine Abfrage mithilfe eines dhnlichen Bildes zu
tatigen (T.karthikeyan and aprabhu, 2014). Dariiber hinaus gibt es auch hybride
Versionen, in denen Bild und Text gemeinsam als Abfrage verwendet werden wie
beispielsweise in (Vo et al., 2019). Auch wenn solche Ansétze sehr vielversprechend
sind, besteht das Problem hier darin, ein Bild zu einem bestehenden Text zu finden,
das heifst, es existiert noch kein Bild, mit dem gesucht werden konnte. Deswegen
beziehen sich die weiteren Ansétze auf reine Textabfragen.

Bei der inhaltsbasierten Beschreibung der Bilder, die mit Textabfragen gesucht wer-
den, kann zusétzlich noch zwischen generativen und diskriminierenden Modellen
unterschieden werden. Generative Modelle sind beispielsweise automatische Unter-
titelungsmodelle, die zu einem Bild einen Text generieren, der dann wiederum mit
dem Eingabetext verglichen werden kann. Ein Beispiel hierfiir ist ein Modell von
Karpathy und Fei-Fei, welches mithilfe eines multimodalen RNN die Regionen eines
Eingabebildes mit deskriptiven Teilsétzen oder Objektbeschreibungen charakterisiert
(Karpathy and Fei-Fei, 2015). Ein Vorteil einer solchen textuellen Annotation ist,
dass sie von Menschen gut verstanden und auf Plausibilitdt gepriift werden kann.
Der Nachteil eines solchen Ansatzes ist jedoch, dass durch eine solche Annotation ein
Zwischenschritt einfiigt wird, indem die Bilder zuerst textuell annotiert und dann
erst gesucht werden. Der Ansatz bildet das eigentliche Problem nicht unmittelbar ab.
Diskriminierende Modelle werden direkt auf die spétere Problemstellung trainiert
und optimiert (Grangier and Bengio, 2006).

Grangier und Bengio verfolgen den Ansatz mithilfe eines neuronalen Netzes, das
von CNNs inspiriert ist, aus lokalen Features einen Text-Vektor zu erstellen. Dieser
berechnete Vektor wird dann mit dem originalen Eingabe Text-Vektor verglichen
und die daraus resultierende Abweichung wird zum Trainieren verwendet. Dariiber
hinaus wird aus den Vektoren das Punktprodukt berechnet, aus dem eine Rangord-
nung erstellt wird. Der Ansatz vereint damit die Représentation des Bildes auf der
Textebene sowie das Abrufen des Bildes zum gegebenen Satz. Der Zwischenschritt,
das Bild zu annotieren und dann durch Stichwortsuche zu suchen, entféllt (Grangier
and Bengio, 2006). Allerdings wird das Bild dadurch auf die Text-Ebene tibersetzt,
nach der Extraktion der Information wird diese Représentation also noch einmal
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verandert. Dies kann eventuell eine weitere Fehlerquelle darstellen, da es iiber die
reine Informationsextraktion hinausgeht.

Ein bidirektionales Text- und Bildabrufverfahren priasentieren Ma et al. (Ma et al.,
2015). Sie konstruieren ein multimodales CNN, welches einen Satz und ein Bild
als Eingabe zusammenfiigt und eine Bewertung ausgibt, wie das Eingabe-Paar
zueinander passt. Sowohl das Bild als auch der Text werden durch ein passendes
CNN vorverarbeitet und in gleich grofte Feature-Vektoren eingebettet. Diese werden
dann als multimodale Eingabe in ein weiteres CNN gegeben, welches letztendlich
die Bewertung generiert. Das Verfahren kann somit also verwendet werden, um zu
berechnen, wie gut ein Bild zu einem Text passt und anders herum, wie gut der Text
zu einem Bild passt. Dabei miisste allerdings, wenn genau ein Text mit n-Bildern
verglichen wird, diese Berechnung genau n-mal gemacht werden und das Ergebnis
gespeichert werden, damit am FEnde eine Auswahl in einer Rangordnung empfohlen
werden kann. Bei einer grofen Datenbank ist dies rechenaufwendig.

Deswegen besteht die Herausforderung nicht nur darin, die Genauigkeit des Ergeb-
nisses zu maximieren, sondern auch die Latenz, mit der das Ergebnis berechnet wird,
zu minimieren. Ein Informationsabfragesystem muss den Echtzeitanforderungen der
Nutzer gerecht werden (Christopher D Manning and Raghavan, 2008). Auf dies
gehen Lu et al. (Lu et al., 2021) mit einem auf einem Fragmentlevel basierenden
CNN-Modell ein. Die Grundlage der Bewertung wird durch das Zerlegen des Bildes
in Fragmente und der Betrachtung des Textes in unabhéngigen Tokens berechnet.
Die Latenz halten Lu et al. niedrig, indem sie nach dem Training fiir jedes Bild mit
jedem Wort des trainierten Vokabulars einen Score berechnen und zwischenspeichern.
Fiir die Eingabe wird der Text dann nur noch in Tokens zerlegt, die einzelnen Werte
werden im Zwischenspeicher abgefragt und aufsummiert (Lu et al., 2021). Der Vorteil
einer solchen Variante ist, dass die zwischengespeicherten Tokens fiir jedes Bild aus
Woértern bestehen, die fiir Menschen gut nachvollzogen werden koénnen. Dadurch
kann die Transparenz erhcht werden, welche Tokens den Bildern zugeordnet werden
und ob es einen Bias gibt. Ein Nachteil bei diesem Ansatz ist allerdings, dass fiir
jedes Bild ein gewisser Teil des Vokabulars zwischengespeichert werden muss, was
speicheraufwendig sein kann.

Die beschriebenen Ansétze zeigen deutlich, dass es allgemeine Anforderungen an
Bildabruf-Systeme gibt, aber auch, dass die Systeme problemspezifisch sind. Ein
Nachteil von allen prasentierten Modellen ist, dass sie davon ausgehen, dass es
pragnante, beschreibende Sétze sind, die die Bilder beschreiben oder mit denen
die Abfrage gemacht wird. Dies wiirde jedoch in dem in der Arbeit betrachteten
Problem von dem Nutzer fordern, dass er seinen schon geschriebenen Text pragnant
zusammenfasst. Dennoch sind der Rechenaufwand und die damit verbundene Zeit
sowie eine direkte Problemabbildung wichtige Aspekte. Auf die genauen Anforderun-
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gen und die Art, wie die aufgezédhlten Nachteile umgangen werden kénnen, wird im
néichsten Kapitel eingegangen.
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Das System, das in dieser Arbeit entwickelt wird, ist fiir einen realen Anwendungsfall
ausgelegt. Es geht darum, dass nachdem ein Text verfasst worden ist, fiir den kein spe-
zielles Foto aufgenommen wurde oder existiert, dieser dennoch mit einem zum Inhalt
passenden Bild unterlegt werden kann. Dafiir werden aktuell mit einer Stichwortsuche
grofe Bilderdatenbanken von externen Dienstleistern durchsucht oder eine Anfrage
bei einer entsprechenden Bilderagentur gestellt. Diese beiden Moglichkeiten sind kein
weiterer Bestandteil dieser Arbeit. Hier wird der Fall betrachtet, dass bereits ein
Archiv von Bildern in einer Datenbank vorliegt, diese aber nicht maschinell nach
bestimmten Kriterien durchsuchbar ist. Das System muss also rohe Bilddaten, ohne
Metadaten, Stichwortern oder Vergleichbarem, sowie natiirliche Texte verarbeiten
und auf inhaltliche Ahnlichkeit untersuchen kénnen.

In diesem Kapitel werden zunéchst die Anforderungen, die an ein Such- und Emp-
fehlungssystem fiir den beschriebenen Anwendungsfall gestellt werden, spezifiziert.
Danach wird die Frage beantwortet, wie ein solches System konkret aussehen kann.
Am Ende wird das vorgestellte System mit den Anforderungen verglichen.

4.1 Anforderungen

Im vorherigen Kapitel wurden vorhandene Modelle vorgestellt, die auf das Abrufen
von Bildern spezialisiert sind. Sie sind fiir den oben genannten Anwendungsfall nicht
geeignet, da sie davon ausgehen, es gidbe immer einen deskriptiven englischen Satz,
der die Bilder beschreibt. Allerdings zeigen sie einige Herausforderungen, die beachtet
werden miissen. Unter anderem der erforderliche Speicherplatz oder der Zeitaufwand
der Berechnungen (Lu et al., 2021; Grangier and Bengio, 2006). Daraus ergeben sich
die folgenden Anforderungen an das System:

Domaineniibergreifend Das System muss sowohl rohe Bilddaten als auch Textda-
ten, die in natiirlicher Sprache verfasst sind verarbeiten kénnen.

Problemadressierung Das System muss das Problem moglichst genau abbilden
kénnen, also ohne Umwege iiber Zwischenlosungen, die weitere Fehlerquellen darstel-
len konnen.
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Skalierbarkeit Das System muss in zwei Richtungen skalierbar sein: In Richtung
des Zeitaufwandes bei dem tatsdchlichen Abruf. Dariiber hinaus muss der Aufwand
der Erstellung der Trainingsdaten betrachtet werden.

Kompatibilitat Die Verarbeitung der Eingabedaten muss auf die spéateren Nutzda-
ten abgestimmt sein, das bedeutet, die Verarbeitung der Texte muss in der Zielsprache
Deutsch moglich sein und farbige Bilder miissen verarbeitet werden kénnen.

Rangfolge Das verwendete Ahnlichkeitsmak muss in eine Rangfolge gebracht werden
kénnen, damit als Empfehlung die dhnlichsten Bilder zum Text prasentiert werden
konnen.

4.2 Digitale Texte und Bilder

Bilder und Texte werden in einer digitalen Reprasentation durch bindre Zahlenwerte
dargestellt, die eine verschiedenartige Bedeutung besitzen, oder vielmehr unterschied-
lich interpretiert werden. Eine mdgliche digitale Repréasentation von Bildern ist
beispielsweise die pixelweise Speicherung von RGB-Werten (Rot-Griin-Blau). Texte
sind zwar zeichenweise kodiert, z. B. durch die UTF-8 Kodierung, dennoch steht
diese Kodierung nicht im Zusammenhang mit RGB-Werten. In der weiteren Argu-
mentation werden diese beiden Kodierungsmethoden weiter exemplarisch verwendet.
Wenn Informationen aus Texten und Bildern digital und automatisiert verglichen
werden, miissen sie zunéchst in einer vergleichbaren digitalen Reprasentation vorlie-
gen. Dadurch ergeben sich drei Fragestellungen auf die in den nédchsten Abschnitten
eingegangen wird: Erstens, in welchem Zahlenraum soll die Repréasentation stattfin-
den, zweitens wie ist Ahnlichkeit definiert und drittens mit welcher Funktion sollen
Text und Bild in diesen Raum projiziert werden?

4.2.1 Domaéaneniibergreifender Vektorraum

Eine Moglichkeit, einen solchen gemeinsamen Raum zu schaffen, ist, Texte in den
Bildraum zu projizieren, von UTF-8 in RGB-Pixel Darstellung zu iiberfithren wie
z.B. in der Arbeit von Ramesh et al. in der aus einem deskriptiven Satz ein Bild
generiert wird (Ramesh et al., 2021). Die andere Richtung, also aus einem Bild einen
deskriptiven Satz zu generieren, also von RGB-Pixel in UTF-8 zu projizieren, ist
auch eine Moglichkeit (Karpathy and Fei-Fei, 2015). Der Vorteil solcher Methoden
ist, dass sie fiir Menschen gut zu interpretieren sind. Wenn das Bild eines spielenden
Hundes beispielsweise einen Satz generiert, der beschreibt, wie eine Katze schléaft,
dann kann das Hinweise auf eventuelle Fehlfunktionen der Projektion geben.
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4.3 Doméanenspezifische Projektionsfunktion

Allerdings wiirde dies bedeuten, dass die notwendigen Informationen aus dem Text
oder Bild extrahiert werden miissen und dann zusétzlich wieder iibersetzt werden
miissen. Dies bietet eine doppelte Fehlerquelle, da Fehler sowohl bei der Extraktion der
Information geschehen kénnen, als auch bei der Ubersetzung in die jeweilige andere
Doméne. Deswegen ist der Ansatz dieser Arbeit, Bild und Text in einen gemeinsamen,
neutralen numerischen Raum [ C R" zu projizieren und in diesem Text und Bild auf
Ahnlichkeit zu iiberpriifen. Ein weiterer Vorteil eines explizit neutralen gemeinsamen
Raums ist, dass er nicht definiert ist, um fiir Menschen verstandlich zu sein. Das
heift, er ist nicht durch die Definition und Interpretation der Menschen begrenzt,
wie er es beispielsweise durch die eingeschrankte Darstellungsweise von RGB-Werten
wére. Die projizierte Information von Bild oder Text wird als n-dimensionaler Vektor
dargestellt: Vi, Vbia € I. Diese Tatsache ist in Bezug auf die Interpretierbarkeit
allerdings ein Nachteil, weil ein Vektor v € I keine intuitive Bedeutung hat.

4.2.2 Ahnlichkeit von Text und Bild

Die Bestimmung von Ahnlichkeit in einem hoch-Dimensionen euklidischen Vek-
torraum, in den die extrahierten Informationen projiziert werden, kann aus zwei
verschiedenen Sichtweisen betrachtet werden. Zum einen kann ein Distanzmaf an-
gelegt werden, das bestimmt, wie grof die Distanz ist und dadurch gilt: Je kleiner
die Distanz ist, umso dhnlicher sind sich zwei Vektoren. Ein Beispiel hierfiir ist
die Manhattan-Distanz. Allerdings nimmt der Abstand zweier Vektoren stark zu,
wenn die Anzahl an Dimensionen zunimmt. Dies kann umgangen werden, indem
anstelle des tatséchlichen Abstandes der Winkel betrachtet wird. Eine mogliche Me-
trik hierfiir ist die Kosinus-Distanz, die sich aus der Kosinus-Ahnlichkeit berechnet:
1 — Kosinus-Ahnlichkeit (Sartorius, 2019). Zum anderen kann die Ahnlichkeit direkt
zu verwenden, wobei gilt: Je grofer der Wert ist, umso dhnlicher sind sich zwei Vek-
toren. Die Kosinus-Ahnlichkeit wird unter anderem auch eingesetzt, um Dokumente
zu Clustern oder deren Ahnlichkeit zu berechnen (Singhal, 2001; Gunawan et al.,
2018; Tan et al., 2006). Die Kosinus-Ahnlichkeit eignet sich demnach mathematisch
als Ahnlichkeitsmaf fiir den hier verwendeten Informationsraum und die bereits
erfolgreiche Verwendung bei Dokumenten legt nahe, dass sie sich auch fiir die hier
genutzte Art von Daten eignet.

4.3 Domanenspezifische Projektionsfunktion

Als letzter Schritt wird eine Funktion benétigt, die Bild und Text in den Informati-
onsraum projiziert. Neuronale Netze sind zwar durch das Lernverhalten in Gehirnen
inspiriert worden und werden konzeptionell in Schichten und Neuronen dargestellt,
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letztendlich sind Neuronale Netze jedoch komplexe, mathematische Funktionen (Gold-
berg, 2017). Neuronale Netze sind mit steigender Rechenleistung immer beliebter
geworden und erreichen speziell in der Bildklassifikation sehr gute Ergebnisse (with
Code, 2021). Auch in der Textklassifikation werden Neuronale Netze mittlerweile
erfolgreich eingesetzt (Minaee et al., 2021). Um ein Text oder ein Bild einer Klasse
zuordnen zu kénnen, muss das Netz irgendeine Art der Information aus Text oder
Bild extrahieren kénnen. Diese Eigenschaft wird hier bendtigt. Deswegen werden fiir
diesen Ansatz Neuronale Netze als Projektionsfunktion verwendet.

Aufgrund der unterschiedlichen Herkunftsdoméne der zwei Eingaben sind zwei Mog-
lichkeiten Neuronale Netze zu verwenden offensichtlich: Ein Netz mit multimodaler
Eingabe wie in (Ma et al., 2015), indem sowohl das Bild als auch der Text durch
dasselbe Netz verarbeitet werden. Der Vorteil an diesem Ansatz ist, dass ein Netz
nach der klassischen Art und Weise trainiert werden kann. Es wird eine Ausgabe
berechnet und damit der Fehler, der dann minimiert werden kann. Der Nachteil
daran ist allerdings, dass zu jeder Zeit, also auch zur Auswertung, Text und Bild
bendtigt werden, da sie nur zusammen ausgewertet werden konnen. Das ist ins-
besondere nachteilig, wenn ein Text mit einer grofen Bilderdatenbank verglichen
wird. Dadurch miisste der Text mit jedem Bild durch das Netz ausgewertet werden.
Dies kann abhéngig vom Netz sehr aufwendig sein. Die zweite Moglichkeit sind zwei
separate Netze. Eines, das Bilder verarbeitet und Eines, das Texte verarbeitet. Zur
Trainingszeit konnen diese als ein Netz interpretiert werden und gemeinsam trainiert
werden. Zur Auswertung konnen sie separat verwendet werden. Der Ansatz von
zwei verschiedenen doménenspezifischen Netzen wird in dieser Arbeit verfolgt. Im
Folgenden wird zunéchst auf die jeweiligen Netze eingegangen und danach auf das
gemeinsame Training.

4.3.1 Neuronales Netz zur Bildverarbeitung

Wie in Abschnitt 2.1 beschrieben, hat die Verarbeitung von Bildern mit Neuronalen
Netzen, im speziellen CNNs, grofte Erfolge erzielt. Daher wird auch in dieser Arbeit
ein Neuronales Netz verwendet, das auf dem Konzept von Konvolutionen aufbaut.
Dariiber hinaus ist das Training von Neuronalen Netzen sehr abhdngig von der Wahl
und Anzahl Trainingsdaten (Goldberg, 2017). Da es fiir spezifische Probleme héufig
nur wenige Daten gibt, die zu losenden Aufgaben aber héufig in einer dhnlichen
Doméne liegen wie schon geloste Probleme, gibt es die Idee, wie der Mensch aus
anderen Problemen einer dhnlichen Kategorie zu lernen und das Gelernte zu tibertra-
gen. Transferlernen oder auch ,learning to learn” beschreibt den Ansatz aus einer
Familie von Aufgaben zu lernen und dieses Wissen zu iibertragen. Inspiriert durch
den Menschen, der aus wenigen Beispielen haufig sehr gut generalisieren kann und
das Gelernte auf andere Aufgaben anwenden kann, gibt es die Idee, dies auch fiir
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4.3 Doméanenspezifische Projektionsfunktion

Maschinen zu erreichen. Algorithmen konnten also Gelerntes wiederverwenden und
als Grundlage fiir Neues verwenden (Thrun and Pratt, 1998).

Transferlernen sollte trotz vielversprechender Erfolge nur bewusst eingesetzt werden,
ansonsten kann dies negative Folgen haben (Pan and Yang, 2010). Das gesuchte
Netz muss Informationen iiber den Inhalt eines Bildes extrahieren konnen. Dies
ist dhnlich zu einem Klassifizierungsproblem, bei dem ein Bild einer bestimmten
Klasse zugeordnet wird. Damit eine solche Klassifizierung moglich ist, muss das
Netz den Inhalt des Bildes interpretieren konnen. Ein Netz, das fiir eine solches
Klassifzierungsproblem entworfen wurde, ist das MobileNetV2. Es ist ein Netz mit
wenigen Parametern, ausgelegt fiir leichtere Berechnungen (Sandler et al., 2019).
Trotzdem ist es erfolgreich in Bezug auf die ImageNet! Klassifizierung, einer der
grofsten frei verfiighbaren Datensétze. Es gibt Netze, die eine bessere Klassifzierungs-
leistung auf dem ImageNet-Datensatz erreichen (with Code, 2021), allerdings werden
die gelernten Gewichte verwendet, um sie auf ein anderes Problem zu iibertragen.
Das bedeutet, eine Klassifizierung die genau auf die ImageNet Klassen optimiert
wurde ist nicht notig. Des Weiteren ist das Bild-Netz ein Teil des Gesamtkonzeptes,
das hier prototypisch getestet wird und kein Versuch einen State-of-the-art Bildklas-
sifizierungsalgorithmus zu entwerfen. Aufserdem sind die Ressourcen zum Trainieren
begrenzt. Das bedeutet eine geringe Anzahl an Parametern, wie es das MobileNetV2
bietet, ist vorteilhaft.

Aus den beschriebenen Griinden wird ein auf ImageNet vortrainiertes MobileNetV2
als Backbone verwendet und um einen Head erweitert, der einen n-dimensionalen
Feature-Vektor berechnet. Die Verwendung eines vortrainierten Netzes erfordert, dass
die zu verwendenden Daten auf das Format der Daten, mit denen das urspriingliche
Netz trainiert wurde, angepasst werden. Dafiir ist eine Vorverarbeitung der Daten
notwendig. Die Konstruktion ist in Abbildung 4.1 dargestellt. Das MobileNetV2
wird nach der vorletzten Convolution-Schicht abgeschnitten, und um eine globale
durchschnittliche Vereinigung (global average pooling) erweitert, die aus den dreidi-
mensionalen Bild-Feature-Maps einen 1-dimensionalen Vektor berechnet. Zusétzlich
wird eine Dropout-Schicht zur Generalisierung sowie zwei Dense-Schichten erweitert.
Die letzte Dense-Schicht bildet die Ausgabeschicht und damit den n-dimensionalen
Feature-Vektor.

4.3.2 Neuronales Netz zur Textverarbeitung

Aufbauend auf dem Erfolg der Bildverarbeitung, werden Neuronale Netze auch
vermehrt bei der Verarbeitung von natiirlicher Sprache verwendet (Goldberg, 2017).
Deshalb soll auch in dieser Arbeit fiir die Text Verarbeitung ein Neuronales Netz

"https://www.image-net.org/
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Vorverarbeitung
Dropout
Dense
Dense-Output

Vortrainiertes MobileNetV2
Global Average Pooling

Abbildung 4.1: Schematische Darstellung des Bild-Netzes (eigene Darstellung)

eingesetzt werden. Die Vorverarbeitung der Texte ist allerdings komplexer als die
der Bilder, die pixelweise durch ihre Farbwerte reprisentiert werden. Der Text muss
zunéchst in Token zerlegt werden, die beispielsweise aus Buchstaben oder Wortern
bestehen konnen. In (Ma et al., 2015) und (Karpathy and Fei-Fei, 2015) werden
beispielsweise Worter als Token verwendet. Dies weist jedoch einige Nachteile auf.
Erstens, ist eine Strategie notig um mit unbekannten oder unerkannten Wortern
umzugehen. Die Worter kdnnen unbekannt sein, wenn sie nicht in dem Vokabular
auftauchen oder unerkannt sind, wenn beispielsweise Rechtschreibfehler oder Dialekte
die Schreibweise eines Wortes beeinflussen. Zweitens, ist das Vokabular das abgebildet
werden miisste, sehr grofs. Der Duden schatzt den derzeitigen deutschen Wortschatz
auf 300.000 bis 500.000 Wérter (Duden, 2020). Wenn nur eine Teilmenge davon
kodiert werden wiirde, miisste die Teilmenge definiert werden. Drittens muss die
Frage beantwortet werden, ob jeder Wort-Vektor unabhéngig voneinander ist, oder
ob dhnliche Worter einen dhnlichen Vektor haben. Intuitiver ist die zweite Annahme,
dennoch ergibt sich damit ein neues Problem. Die Ahnlichkeit zwischen Wortern
muss dafiir definiert sein. Es gibt Modelle, die das abbilden kénnen, wie beispielsweise
BERT (Devlin et al., 2019). BERT wurde unter anderem auf dem englischsprachigen
Wikipedia trainiert. Abgesehen vom Englischen, ist die Diversitét, die Wikipedia
bietet, eher kontraproduktiv, wenn es einzig darum geht Kartoffeln von Kohlrabi
zu unterscheiden. Moglich wére in solchen speziellen Bereichen, wie Rezepten, ein
eigenes Modell zu trainieren. Andererseits, gibt es keine feste oder einheitliche
Definition von Ahnlichkeit in diesem Bereich (Goldberg, 2017). Eine Friihlingszwiebel
ist beispielsweise vom Aussehen her, dhnlicher zu einer Gurke als zu einer roten
Zwiebel. Aus der botanischen Sicht betrachtet, sind jedoch Friihlingszwiebeln und rote
Zwiebeln dhnlicher. Aufgrund der genannten Nachteile und existierender erfolgreicher
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4.3 Doméanenspezifische Projektionsfunktion

Modelle wie beispielsweise (Xiao and Cho, 2016), werden in dieser Arbeit Buchstaben
als Token verwendet.

Zuséatzlich muss der Text abhéangig von der Wahl der Token vorverarbeitet werden.
Die Vorverarbeitung enthélt die Normalisierung des Textes, wie in Abschnitt 2.2.1
beschrieben, die Augmentierung um die Texte kiinstlich etwas zu verdndern und
das Umwandeln der Token in einen entsprechenden Vektor. In Abbildung 4.2 ist
eine Skizze des Text-Netzes, das fiir die Textverarbeitung genutzt wird, abgebildet.
Es ist nach dem Vorbild von Xiao und Cho (Xiao and Cho, 2016) aufgebaut. Die
eben beschriebene Vorverarbeitung wird um das Auffiillen oder Abschneiden der
Texte erweitert, da das Netz eine feste Eingabesequenzlédnge bendtigt. Das Embed-
ding Layer wandelt den Token-Vektor in einen dichten d-dimensionalen Vektor um.
Danach folgen mehrere Konvolutionsblocke, die anders als bei Xiao und Cho um
eine Layer Normalization ergédnzt werden. Nach der Konvolution folgt eine Dropout-
Schicht, in der einige Werte verworfen werden, um Overfitting entgegenzuwirken.
Danach folgt eine LSTM-Schicht und als Ausgabeschicht eine Dense-Schicht welche
den n-dimensionalen Feature-Vektor bildet. Die schwarzen Pfeile beschreiben den
Informationsfluss, die griinen die Maskierung. Die Embedding-Schicht, berechnet eine
Maske, die beschreibt welche Werte zum eigentlichen Text gehoren und welche nur
aus Auffillgriinden vorhanden sind. Diese Information ist fiir die Dropout- sowie die
LSTM-Schicht wichtig. Das LSTM verarbeitet die sequentiellen Inhalte nicht parallel,
sondern sequenziell und kann somit Sequenzen unterschiedlicher Lénge verarbeiten.
Die Dropout-Schicht verwirft eine bestimmte prozentuale Anzahl an Werten. Des-
wegen ist es sinnvoll wenn auch diese Schicht tatséchliche Werte verwirft. Da das
MaxPooling die Lange der Sequenz halbiert, muss auch die Maske des Embeddings
dementsprechend angepasst werden. Daher erhalten die Dropout- und LSTM-Schicht
die Maske der Pooling-Schicht.

4.3.3 Ubergreifende Verlustfunktion und paralleles Training

Die zwei beschriebenen Netze berechnen jeweils einen n-dimensionalen Feature-
Vektor. Es gibt hierbei aber keine explizite Grundwahrheit, gegen die Feature-Vektor
verglichen werden kann. Implizit ist der Feature-Vektor des jeweiligen anderen Netz
die Grundwahrheit fiir ein Netz. Der Fehler wird durch die Kosinus-Ahnlichkeit
der Beiden berechnet. Das bedeutet, es wird eine Verlustfunktion bendtigt die
positive Paare zusammenzieht und negative Paare abstoft, ein Contrastive Loss. Es
gibt verschiedene Versionen dieser Verlustfunktion, hier wird die in Abschnitt 2.3.2
vorgestellte Variante verwendet. Hierbei gibt es ein positives Paar und (m — 1)
negative Paare wobei m der Batch-Grofle entspricht. Das passt zu der betrachteten
Kombination von Bild- und Textdaten. Ein Batch besteht jeweils aus m Bild-Text
Paaren, dadurch gibt es immer ein positives Paar und die negativen Paare bilden
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Abbildung 4.2: Schematische Darstellung des Text-Netzes (eigene Darstellung)

die restlichen Kombinationen. Angenommen t; € Text, b; € Bild bilden das positive
Paar, so setzen sich die negativen Paare aus ¢;,b; € Bild \ b; bzw. b;, t; € Text \ t;
zusammen. Ein Nachteil der Annahme, dass die Beziehung der anderen Bilder
beziehungsweise Texte negativ Paare bilden, ist dass dies unter anderem eine falsche
Annahme sein kann. Beispielsweise konnen mehrere Bilder zu einem Text gehoren,
wenn diese in einem Batch zusammen auftreten, wird mindestens ein Text-Bild Paar
falschlicherweise als negativ Paar gewertet, obwohl es das nicht ist. Des Weiteren
sollten sich verschiedene Dessert Rezepte beispielsweise dhnlicher sein als ein Quark-
und eine Rinderbratenrezept. Dies kann jedoch in der vorgestellten Verlustfunktion
nicht abgebildet werden. Um dem entgegenzuwirken wird ein gewichteter Term w
(engl. weights) eingefithrt mit dem der Verlust fiir einen Text-Feature-Vektor [,
berechnet wird:

eSim(tiabi)/T

(4.1)

lz,] = —log ;\/:1,]'#1' Wi - esim(ti,b;)/T

Die Gewichte werden auf Grundlage der Zutaten berechnet. Die Annahme ist, je
unterschiedlicher die Zutaten sind, umso unterschiedlicher sind die Rezepte. Die
Trainingsdaten werden daher um einen Zutatenvektor erweitert, sodass fiir jedes
negative Paar ein Gewicht berechnet wird, abhéngig davon wie viele unterschiedliche
Zutaten das betrachtete negative Paar hat. Da die Gewichte sehr datensatzspezifisch
sind, werden in den folgenden Experimenten sowohl die gewichtete Variante als auch
die ungewichtete Variante getestet.

28



4.4 Zusammenfassung

Trainingsdaten
Bild—Batch/ &:ext—Batch
Bild-Netz Text-Netz
Feature-Vektor Feature-Vektor
Update Update
P t . P t
aramneter Kosinus-Ahnlichkeit araneer

Contrastive Contrastive
2. Loss (Bild) Loss (Text) 2

Abbildung 4.3: Schematischer Aufbau des Prototyps (eigene Darstellung)

Eine Schliisselkomponente des Konzeptes ist, das sich gegenseitige Trainieren der
beiden Netze. Wie beschrieben, gibt es keine explizite Grundwahrheit, beide Netze
miissen sich aneinander anpassen. Dieser Prozess ist in Abbildung 4.3 dargestellt. Die
Trainingsdaten werden in einen Bildbatch und einen Textbatch aufgeteilt und mit
dem jeweilig zugehorigen Netz ein Feature-Vektor berechnet. Aus den beiden Feature-
Vektoren wird jeweils ein Fehler berechnet und der Durchschnitt iiber den Batch
gebildet. Der so berechnete Fehler wird von dem jeweiligen Optimierer verwendet,
um die Parameter der Netze anzupassen. Als Optimierer wird fiir beide Félle der
Adam Algorithmus (Kingma and Ba, 2017) verwendet, da er als effektiv und robust
gilt und daher fiir einen solchen Prototyp geeignet ist (Goldberg, 2017).

4.4 Zusammenfassung

Das vorgestellte Konzept umfasst zwei Neuronale Netze, die jeweils einen Feature-
Vektor der Léange n berechnen. Die Aufteilung in zwei Netze hat zwei wesentliche
Vorteile. Zum einen kann dadurch sowohl die Bildinformation sowie auch die Textin-
formation separat extrahiert werden, da die vorgestellten Netze in ihrer jeweiligen
Doméne erfolgreich eingesetzt werden. Dadurch erfiillen sie die Anforderung, dass
doméneniibergreifend Informationen verarbeitet werden kénnen. Zum anderen kann
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4 Konzeption

dadurch ein Bereich der Skalierbarkeit erfiillt werden. Die Netze werden zur Trainings-
zeit zusammen trainiert, konnen jedoch danach unabhéngig voneinander verwendet
werden. Das kann eingesetzt werden, um unabhéngig von einer Abfrage in der Bilder-
datenbank fiir jedes Bild einen Feature-Vektor zu berechnen und diesen zu speichern.
Bei der Text-Abfrage muss so nur einmal der Feature-Vektor des Textes berechnet
werden und dieser mit den Eintrdgen in der Datenbank verglichen werden. Bei einer
Zunahme an Bildern in der Bilderdatenbank nimmt die Berechnung der Ahnlichkeit
bei einer Anfrage nur linear zu. Auf den Aufwand in der Erstellung der Trainingsdaten
wird in Kapitel 6 eingegangen.

Eine weitere Anforderung ist die Problemaddressierung, dass das System das Problem
moglichst direkt abbildet. Dies wird erreicht, indem eine minimale Vorverarbeitung
der Daten gewéhlt wird und durch die direkte Projektion in einen neutralen Raum,
indem Text und Bild auf Ahnlichkeit untersucht werden, ohne das eine Ubersetzung
notwendig ist. Durch die Wahl der Kosinus-Ahnlichkeit ist zusitzlich gegeben, dass
eine Rangfolge in Hinblick auf die Ahnlichkeit gebildet werden kann, da diese auf
kontinuierliche Werte zwischen [—1,1] abbildet. Die Kompatibilitdt zu den spéteren
Nutzdaten wird erreicht, indem das Text-Netz deutsche Texte und das Bild-Netz
farbige Bilder verarbeiten kann. Das postulierte System erfiillt damit, bis auf die
Trainingsdaten, die vorgestellten Anforderungen. Im néchsten Kapitel wird die
konkrete Implementation vorgestellt und in Kapitel 7 wird das System experimentell
iiberpriift.
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5 Implementation

In diesem Kapitel geht es um die konkrete Umsetzung des vorgestellten Konzeptes
aus Kapitel 4. Fiir die Programmierung wird Python! in der Version 3.8.10 verwendet.
Basierend auf der Programmiersprache Python wird das Framework Tensorflow? in
der Version 2.5.0 fiir die Konstruktion und das Training der erstellten Neuronalen
Netze genutzt. Zusitzlich wird Keras® in der Version 2.4.3 eingesetzt, ein Framework
welches auf Tensorflow aufbaut und eine Highlevel-Schnittstelle fiir bekannte Probleme
bietet, wie beispielsweise ein komplexes Neuronales Netz aus verschiedenen Schichten
korrekt aufzubauen. Das konkrete Training wird mithilfe der CUDA-Schnittstelle*
auf einer NVIDIA GeForce RTX 3070 Grafikkarte ausgefiihrt. Fiir die Evaluation
und Visualisierung der Ergebnisse werden Juypter Notebooks erstellt® und Pyplot in
der Version 6.1.4 als Interface zur Matplotlib® in der Version 3.3.2 verwendet.

Als Erstes wird auf die Generierung der Daten fiir einen Batch eingegangen. Danach
auf das Text-Netz und auf das Bild-Netz. Anschlieftend wird die Umsetzung der
benétigten Verlustfunktion beschrieben und abschlieffend wird auf die Mechanismen
zur Empfehlung der dhnlichsten Bilder eingegangen.

5.1 Data Generator

Die Verwendung eines Data Generators kapselt die Erstellung eines Training- und
Validierungs-Batch von dem Trainingsprozess ab. Dadurch sind die Trainingsskripte
unabhéngig von den tatséchlichen Daten. Fiir jeden Datensatz gibt es einen separaten
Generator. Ein weiterer Vorteil eines solchen Generators ist, dass grofe Daten, wie
z. B. die Bilder zur Trainingszeit, von der Festplatte geladen werden kénnen und
nicht im Arbeitsspeicher vorgehalten werden miissen.

"https://www.python.org/about/

’https://www.tensorflow.org

Shttps://keras.io

‘https://developer.nvidia.com/cuda-zone

Shttps://jupyter.org
Shttps://matplotlib.org/stable/api/_as_gen/matplotlib.pyplot.html
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5 Implementation

Dariiber hinaus findet die Augmentierung von Text und Bild zur Trainingszeit
bei der Erstellung eines Batches statt. Die Texte werden mithilfe des Keyboard-
Augmenters der nlpaug-Bibliothek” erstellt, der 30% der Wérter augmentiert. Da,
die Augmentierung zur Trainingszeit stattfindet und fiir Strings ausgelegt ist, wird
der Text erst nach der Augmentierung in einen Text-Vektor umgewandelt. Dies ist
zwar rechenintensiver, spart aber Platz im Arbeitsspeicher.

Die Augmentierung der Bilder wird ebenfalls zur Trainingszeit vorgenommen. Dies
hat den Vorteil, dass nicht zusétzlich alle augmentierten Bilder im Arbeitsspeicher
vorgehalten werden miissen. Die Augmentierung wird mithilfe des Image Moduls
von Tensorflow® realisiert. Der Vorteil von diesem Modul ist, dass ein ganzer Batch
parallel augmentiert, aber dennoch jedes Bild einzeln behandelt wird. In Quellcode 5.1
ist die Augmentierungspipline dargestellt, wobei bbatch einen Bild-Batch beschreibt.
In Zeile 3 werden die Bilder zuféllig entlang der Bild-Breite gespiegelt und in Zeile 4
entlang der Hohe. Wobei dies mit jeweils einer Wahrscheinlichkeit von 50% geschieht.
In Zeile 5 wird auf jeden Pixelwert ein zufélliger Wert zwischen [—0,2;0,2) addiert,
sodass die Gesamthelligkeit des Bildes verandert wird. In Zeile 6 wird der Kontrast der
Bilder um einen zufélligen Faktor zwischen [0,5;2) erhoht. Nach der Augmentierung
missen die Bilder normalisiert werden, also auf den Wertebereich von [—1; 1] skaliert
und geclipped werden, da die Verdnderung des Kontrastes und der Helligkeit einzelne
Pixel verdndern und dabei den normalen Bereich [0;255] iiberschreiten kénnen.

1 from tensorflow import image

3 bbatch image.random_flip_left_right (bbatch)

4+ bbatch = image.random_flip_up_down (bbatch)

5 bbatch = image.random_brightness (bbatch, 0.2)

¢ bbatch image.random_contrast (bbatch, 0.5, 2.0)
7 normalize_images (bbatch)

Quellcode 5.1: Biler Augmentierung

Durch die Verwendung eines Data-Generators wird der Prozess der Batch-Erstellung
und die Augmentierung der Daten zentral gekapselt. Die Daten sind somit unabhéngig
vom Training. Die genaue Art des Trainings wird im folgenden Abschnitt beschrieben.

5.2 Training und Verlustfunktionen

Fiir das Training werden zwei Trainingsklassen erstellt. Eine fiir das Trainieren eines
Klassifzierungsproblems und die Andere fiir das Suchen und Abrufen von Bildern.

"https://nlpaug.readthedocs.io/en/latest/augmenter/char/keyboard.html
8https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/image
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5.2 Training und Verlustfunktionen

Diese Trennung hilft die spezifischen Tracking- und Trainingsparameter an einer
Stelle logisch zusammenzustellen. Fiir beide Probleme wird ein eigener Trainingsloop
geschrieben, der aus einem Trainingsschritt und einem Validierungsschritt besteht.
Der Trainingsschritt behandelt genau einen Batch und ist problemspezifisch, weswegen
er im Folgenden ausfiihrlicher beschrieben wird.

5.2.1 Bilder Suchen und Abrufen

Bei diesem Problem werden zwei Netze parallel in Abhéngigkeit voneinander trai-
niert. Der Trainingsschritt enthélt einen Bild-Batch und einen Text-Batch, die von
ihrem zugehorigen Netz verarbeitet werden und jeweils einen Feature-Vektor der
Form (batchsize x featurevektor) berechnen. Um mit dem Contrastive Loss aus
Abschnitt 2.3.2 den jeweiligen Verlust der Netze zu berechnen, miissen zuvor die
Kosinus-Ahnlichkeiten von jedem Bild zu jedem Text und von jedem Text zu jedem
Bild berechnet werden. Um rechenintensive Schleifen zu vermeiden, kann dies iiber
eine Matrixmultiplikation realisiert werden. Dies ist schematisch in Abbildung 5.1
dargestellt. Die Matrixmultiplikation ist definiert durch: A™" x B™? = C"? mit
Cik = Z?Zl aigbjpundi=1,... ,m;k=1,...,¢ (Martin, 2010). Wenn der Bild-Batch
transponiert wird, ergibt die Matrixmultiplikation die Matrix von Skalarprodukten
der jeweiligen Text- und Bild-Feature-Vektoren aus Abbildung 5.1. Dadurch kann
das Skalarprodukt zwischen den Feature-Vektoren effizient berechnet werden. In
dieser Form konnen die Produkte der jeweiligen Normen berechnet werden, unter
der Annahme, dass die Normen fiir die Feature-Vektoren zuerst berechnet werden.
AnschlieRend wird fiir die Kosinus-Ahnlichkeiten nur noch eine elementweise Division
der beiden Matrizen benétigt.

Ein weiterer Vorteil dieser Matrixform der Kosinus-Ahnlichkeiten ist, dass die po-
sitiven Paare in der Diagonale der Matrix lokalisiert sind. In Abbildung 5.1 sind
diese griin hinterlegt, die negativen Paare sind rot hinterlegt. Die blau-gestrichelte
Umrandung deutet die positiven und negativen Paare an, die fiir die Berechnung
des Contrastive Loss von texrt! notwendig sind. Die pink-gestrichelte Umrandung
deutet die Werte an, die fiir bild! relevant sind. Die implementierte Verlustfunktion
verwendet die Reihen, um den Verlust zu berechnen.

Wie in Abschnitt 4.3.3 beschrieben, wird eine gewichtete und eine ungewichtete
Variante des Contrastive Loss getestet. Dabei sind die Gewichte dazu gedacht, dass
der Wert der Kosinus-Ahnlichkeit weniger in den Verlust eingeht, wenn es sich um
dhnliche Rezepte handelt. Die Ahnlichkeit bezieht sich hierbei auf die Verwendung
der Zutaten mit dem Hintergrund, dass beispielsweise Kuchenrezepte (fast) alle Eier
und Mehl beinhalten.

33



5 Implementation

e
o
— I 45
= 3 an)
2 8 é
=
— T
textl i text1 o bild1 |
|

textn textn o bildl | 200 textn o bildn

______________

Text-Batch Skalarprodukt-Matrix

Abbildung 5.1: Berechnung der Skalarprodukte zwischen einem Text- und einem
Bild-Batch (eigene Darstellung)

Die Gewichte fiir die Verlustfunktion berechnen sich aus den Zutaten, die zu einem
Rezept gehoren. Da ein Bild-Text-Paar immer genau ein Rezept darstellt, gibt es fiir
beide genau einen Zutaten-Vektor. Damit dieser bei den Ahnlichkeiten mit einbezogen
werden kann, miissen die Gewichte auch in einer Matrix der Form (Text x Bilder)
sein. Das heiftt, jeder Zutaten-Vektor muss mit jedem Zutaten-Vektor innerhalb
des Batches verrechnet werden. Um Schleifen zu vermeiden, werden die Vektoren
transponiert, sodass die letzte Dimension noch mit dem Original iibereinstimmt. Dies
wird in Zeile 1 von Quellcode 5.2 dargestellt, wobei zbatch fiir Zutaten-Batch steht.
Danach werden die transponierten Zutaten-Vektoren vom Original abgezogen (siehe
Zeile 2), wobei das Tensorbroadcasting ausgenutzt wird. Die Subtraktion hat zur
Folge, dass sich Vektoren bei denen an der gleichen Position eine 1 vorhanden ist,
also die dieselbe Zutat enthalten, zu einer 0 ausgleichen. Nur dort wo nur einer der
beiden Vektoren an der gleichen Position eine 1 aufweist, ergibt sich eine 1, oder
-1. Da danach die Anzahl aller nicht Oer Elemente ermittelt wird, ergibt dies die
Anzahl der verschiedenen Zutaten. Die Diagonale ist somit immer 0. Die Anzahl
unterschiedlicher Zutaten ergibt das Gewicht. Damit dieses zwischen 0 und 1 liegt,
werden die Gewichte am Ende durch das maximale Gewicht dividiert.

1 from tensorflow import math
2 zbatch_T = tnp.transpose(zbatch, axes=[1, 0, 2])
3 weights = math.count_nonzero(zbatch - zbatch_T, axis=-1)

Quellcode 5.2: Berechnung der Gewichte
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5.3 Text-Netz

Die Verlustfunktion wird zweimal pro Batch aufgerufen, einmal fiir den Text-Batch
und einmal fiir den Bild-Batch. Grundlage hierfiir ist die Kosinus-Ahnlichkeitsmatrix
aus Abbildung 5.1 sowie die errechnete Gewichtsmatrix. Die Werte aus der Diagonale
bilden die positiven Paare. Nach deren Extraktion wird die Kosinus-Ahnlichkeitsmatrix
mit den Gewichten multipliziert. Die Gewichte sind nur fiir die negativen Paare von
Relevanz, da es immer genau ein positives Paar gibt. Dadurch, dass die Gewichte
in ihrer Diagonale 0 sind, konnen die Ahnlichkeitsmatrix und die Gewichtsmatrix
elementweise multipliziert werden. Die Nullerdiagonale sorgt fiir eine Maskierung der
positiven Paare. Nach der Multiplikation miissen die Eintrage der Reihen aufsummiert
werden und dies ergibt die Gesamtsumme der negativen Paare. Wenn die Ergebnisse
der positiven und negativen Paare vorliegen, wird der Logarithmus der Division des
positiven Paars und des negativen Paares gebildet und der Durchschnitt iiber die
Batch-Grofe berechnet. Dies wird in jedem Trainingsschritt sowohl fiir den Text-
als auch fiir den Bild-Batch berechnet. Auf Grundlage dieses berechneten Verlustes
werden die Parameter in den jeweiligen Netzen angepasst.

5.2.2 Hyperparametersuche

Fiir die Visualisierung des Trainingsprozesses und der Hyperparametersuche wird
TensorBoard? in der Version 2.5.0 verwendet. Fiir jedes Problem wird eine Konfigura-
tionsdatei angelegt, in der die zu suchenden Parameter spezifiziert und der Suchraum
eingegrenzt wird. Die konkreten Werte der Parameter fiir einen Suchlauf werden
zufillig aus den vorgegebenen Werten ausgewahlt. Eine vollstandige Suche tiber den
gesamten Parameterraum wére sehr aufwendig.

5.3 Text-Netz

Das Text-Netz ist nach dem vorgestellten Konzept aus Abschnitt 4.3.2 aufgebaut. Fiir
die Implementierung wird die Funktionale Model-Klasse!? und die Layer-Klasse!! von
Keras verwendet. In Abbildung 5.2 a) wird dieser Aufbau detailliert gezeigt. Alle blau
umrandeten Layer sind direkte Keras Layer. Die orangen Layer sind Custom Layer, die
fiir die Berechnung Keras Layer verwenden, aber notwendig fiir die Maskierung sind.
Die Parameter werden, wie in der Abbildung 5.2 a) zu sehen, gewéhlt, wobei die kursiv
geschriebenen Platzhalter {iber externe Konfigurationsdateien konfigurierbar sind.
Dies ermoglicht eine Flexibilitat des Models fiir eine spétere Hyperparametersuche.
Die endgiiltigen Parameter sind tabellarisch in den nachfolgenden Experimenten in

https://www.tensorflow.org/tensorboard/
Ohttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/Model
Hhttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/layers
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5 Implementation

Kapitel 7 festgelegt. Ein Konvolutionsblock besteht immer aus einem Convolution
Layer, Layer Normalization, Activation Layer und einem Pooling Layer, das die
Textlange halbiert. Dadurch muss auch die in dem Embedding Layer berechnete
Maske, die angibt welche Werte tatsédchlich zu der Sequenz gehdéren und welche
aufgefiillt sind, angepasst werden. Dazu wird das Pooling Layer in ein separates Layer
eingebettet. Dieses erhélt, im ersten Konvolutionsblock die Maske des Embedding
Layers. Dies ist in der Abbildung tiber die griinen Pfeile angedeutet. Die Maske wird,
wie in Quellcode 5.3 beschrieben, berechnet. Fiir jeden Text wird seine boolsche
Maske einzeln betrachtet und die Nachbarn verodert. Dies sorgt dafiir, dass Texte mit
einer ungeraden Anzahl an Zeichen, um einen Eintrag linger werden. Die Maskierung
ist wichtig, damit das LSTM Layer nur die Daten verarbeitet, die tatsédchlich zum
Eingabetext gehoren. Dariiber hinaus wird sie auch fiir das Dropout Layer verwendet,
da beim Dropout Werte nicht auf 0 gesetzt, sondern gleichzeitig skaliert werden.
Damit nicht iiber die aufgefiillten Eintrage skaliert wird, werden diese vorher alle auf
0 gesetzt. Dafiir wird die Maske aus dem Pooling benétigt. Insbesondere wurde 1D
Spatial Dropout gewéahlt, weil diese Art besonders in frithen Konvolutionsschichten
besser performen soll (Tompson et al., 2015).

1 mask = tf.math.logical_or(mask[:, ::2], mask[:, 1::2])
Quellcode 5.3: Poollayer Maskenberechnung

5.4 Bild-Netz

Das Bild-Netz wird wie das Text-Netz auch durch ein Funktionales Keras Model und
Layer erstellt und ist schematisch in Abbildung 5.2 b) abgebildet. Im Vergleich zum
Text-Netz wird fiir das Bild-Netz, wie in Abschnitt 4.3.1 beschrieben, zum Transfer-
lernen verwendet. Dafiir wird das Netz aus zwei grofseren Komponenten zusammen
gesetzt. Die erste Komponente ist das Backbone, markiert in Pink, welches aus einem
fertigen MobileNetV2!? besteht, mit Gewichten, die auf dem ImageNet-Datensatz
trainiert wurden. Das Backbone hat somit schon gelernt Bilder zu verarbeiten. Die
zweite Komponente ist der Head, dieser ist grau-gestrichelt umrandet. Er wird ex-
plizit fiir die eigene Problemstellung entworfen und besteht aus den folgenden vier
Schichten: Einem Global Average Pooling, welches fiir jedes Merkmal iiber die Hohe
und Breite des Bildes den Durchschnitt berechnet und somit einen Vektor unabhéngig
von der Eingangsbildgrofie ausgibt. Zu Generalisierungszwecken wird danach ein
Dropout Layer mit einer konfigurierbaren Rate eingefiigt sowie zwei Dense Layer
verwendet, wovon eines die Ausgabe des Models ist. Diese Layer sind in der Abbildung

Phttps://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications/
mobilenet_v2

36


https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications/mobilenet_v2
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/applications/mobilenet_v2

5.4 Bild-Netz

Embedding
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output__dim=embed_ size
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(a) Text-Netz (b) Bild-Netz

Abbildung 5.2: Detaillierter Aufbau der Netze (eigene Darstellung)

blau markiert, weil es vorgefertigte Keras Layer sind, deren Parameter vergeben
werden, wie angegeben. Auch hier werden die kursiv dargestellten Platzhalter in der
Hyperparametersuche durch konkrete Werte ersetzt. Diese sind tabellarisch in den
nachfolgenden Experimenten in Kapitel 7 festgelegt. Bei der Erstellung des Models,
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werden die Gewichte des Backbones auf nicht trainierbar gesetzt. Ist eine Anpassung
durch ein weiteres Training gewiinscht, miissen sie explizit freigegeben werden.

5.5 Bilder Empfehlung

Die Empfehlung der Bilder fiir einen gegebenen Text wird iiber eine Datenbank-
abfrage realisiert. Als Datenbank wird die MongoDB Community Version!? in der
Version 5.0 verwendet. MongoDB ist eine Dokument-Datenbank in der Objekte
direkt auf Dokumente abgebildet werden (MongoDB, 2021). Sie wird verwendet, um
eine bestehende Bilderdatenbank zu simulieren. Dazu werden die Bilder mit ihrem
errechneten Feature-Vektor in der Datenbank abgelegt. Mithilfe einer Aggregation
Pipeline wird die Kosinus-Ahnlichkeit zwischen dem Feature-Vektor eines Textes
und allen Feature-Vektoren der Bildeintrage berechnet. Die Bilder werden anhand
dieses Wertes absteigend sortiert (eine Ahnlichkeit von 1 stellt das Maximum dar).
Die zehn ahnlichsten Bilder werden zuriickgegeben. Des Weiteren wird sie verwendet
um einmalig fiir alle Texte iiberpriifen zu kénnen, ob eines der Originalbilder unter
den zehn Ahnlichsten ist.

Bhttps://docs.mongodb. com
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6 Datensatz

Eine essenzielle Grundlage fiir maschinelles Lernen sind die Trainingsdaten. Anhand
der Trainingsdaten werden die Parameter in den Netzen eingestellt und optimiert.
Deswegen muss der Datensatz, der dafiir verwendet wird, die spatere Problemstellung
abbilden kénnen. Wenn in der Anwendung beispielsweise verschiedene Essensbilder
klassifiziert werden sollen, wird das Ergebnis nicht gut werden, wenn das Netz nur
auf Erdbeer Schoko Quarks trainiert wurde. Ein weiterer wichtiger Faktor ist die
Grofse des Datensatzes. Je grofer die Diversitdt in der entsprechenden Domaéne ist,
desto besser kann das Netz lernen, {iber die gesehenen Daten hinaus zu generalisieren.
Allerdings sollte hierbei auf Qualitit geachtet werden, da zu viel ungewollte Diversitét,
auch hinderlich sein kann (Goldberg, 2017).

Fiir diese Arbeit werden zwei Datensétze verwendet, ein kiinstlich erstellter fiir die
Konzeptionierung und ein komplexerer fiir die Demonstration einer realen Anwendung.
Der Erste ist eine Erweiterung des MNIST! Datensatzes, der handgeschriebenen
Ziffern beinhaltet. Der zweite Datensatz besteht aus Rezepten die von dem Unter-
nehmen Chefkoch zur Verfiigung gestellt wurden. Diese beiden Datensétze werden in
den néchsten Abschnitten vorgestellt.

6.1 Erweitertes MNIST

Der MNIST Datensatz ist ein frei verfiighbarer Datensatz, der aus einzelnen handge-
schriebenen Ziffern zwischen 0-9 besteht sowie einer Grundwahrheit, die versichert,
welche Zahl das Bild darstellt. Die Ziffern sind in Graustufen auf den Bildern ab-
gebildet, die Zahl ist weifs und der Hintergrund schwarz. In Abbildung 6.1 sind
einige Beispielbilder zu sehen. Alle Bilder haben eine Grofe von 28x28 Pixel und
die Zahl ist zentriert in der Mitte. Auffallig ist, dass es sich hierbei um die englische
Schreibweise der Ziffern handelt, dies ist in Abbildung 6.1 b) an der 1 die aussieht
wie die deutsch-geschriebene 7 zu erkennen. Da sich dies jedoch konsistent durch
den gesamten Datensatz durchzieht, wirkt sich das nicht weiter aus. Der Datensatz
eignet sich gut zum Testen von Klassifizierungsalgorithmen mit minimalen Aufwand
von Vorverarbeitung und Formatierung (Yann LeCun, 2021). In dieser Arbeit wird

"http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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6 Datensatz

dieser allerdings nicht zur Klassifizierung verwendet, sondern fiir einen kiinstlichen
ImageRetrival Konzeptionsdatensatz. Hierfiir werden zusétzlich zu den Bildern, Sétze
konstruiert die Zahlen von 0-9 enthalten. Insgesamt wir der Datensatz nach dem
80/20 Prinzip aufgeteilt. Dabei wird darauf geachtet, dass jede Ziffer gleichhaufig
vorkommt. Das bedeutet in diesem Fall:

Training 50.400 Bilder und Texte ca. 80%
Validierung 12.600 Bilder und Texte ca. 20%

(a) 0 (b) 1 (c) 2 (d) 3
() 4 (f) 5 (g) 6 (h) 7
L
=
(i) 8 (39

Abbildung 6.1: Beispielbilder des MNIST Datensatz (entnommen aus (Yann LeCun,
2021))

6.1.1 Texte mit Zahlen

Fiir die Erstellung der Texte werden einzelne Sétze einer Zeichenldnge zwischen 18
und 130 Zeichen (60,64 Zeichen im Durchschnitt) erstellt. Jeder Satz beinhaltet genau
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6.2 Rezepte von Chefkoch

eine Ziffer zwischen 0 und 9. Diese Sétze sollen spéater vom Text-Netz verarbeitet
werden und eine grofie Ahnlichkeit zu den Bildern mit der entsprechenden Zahl
besitzen. Insgesamt gibt es 450 einzigartige Sitze und jeder Satz enthélt 1 bis 4 (im
Schnitt 1,4) parametrisierbare Aspekte. Bei der Erstellung der Sétze wird darauf
geachtet, dass sie grammatikalisch moéglichst korrekt sind, also auch an Mehrzahl
und Einzahl angepasst. Hierbei werden die ,0¢ und ,,1“ als Sonderfélle betrachtet.
Die Ziffern stehen am Anfang, in der Mitte und am Ende, um zu verhindern, dass
die Lokalisierung der Ziffer eine Rolle spielt. Zusétzlich wurde darauf geachtet, dass
der unbestimmte Artikel ,ein“/, einer” vermieden wird. Insgesamt sind die Satze kurz
und einfach gehalten. Die erstellten einzigartigen Sétze werden in einigen Bereichen
parametrisiert, sodass die Anzahl an Texten kiinstlich vergrofert wird und an die
Datenmenge der Ziffern aus dem MNIST-Datensatz angepasst werden kann. Ein
Beispiel fiir einen einzigartigen Satz ist: ,$N lernt $O die $0-9 zu tanzen.* Wobei $N
fiir einen Namen, $O fiir einen Ort und $0-9 fiir die Ziffern 0-9 steht. Daraus konnen
dann unter anderem die folgenden vollstandigen Sétze gebildet werden:

,Frau Miilller lernt auf der Burg die 2 zu tanzen.”
,Bernd lernt im Schwimmbad die 5 zu tanzen.
,Konig Karl der Grofse lernt im Garten die 9 zu tanzen.“

Insgesamt werden Namen, Orte, Essen, Trinken und die Zeit (z. B. Sekunden/Stunden)
parametrisierbar gemacht. Die einzigartigen Sétze werden vor der Augmentierung,
also dem Ersetzen der Variablen durch ihre Werte, zufillig in Trainings- und Validie-
rungsdaten im Verhéltnis von 80/20% aufgeteilt. Dies ist wichtig, damit Training und
Validierung sich nicht nur durch ein paar Augmentationen unterscheiden, sondern
tatsachlich vom Grundsatz her verschieden sind um eine valide Aussage iiber die
Generalisierung treffen zu koénnen. Auch wenn bei der Augmentierung auf grammati-
kalische Zusammenhénge geachtet wurde, konnen am Ende logische Fehler auftauchen,
wie z. B. ,Das Pentagramm besitzt immer $2-9 Ecken®. $2-9 bedeutet, dass alle Ziffern
zwischen 2 und 9 eingesetzt werden kénnen. Dennoch kann dadurch sowohl ,Das
Pentagramm besitzt immer 5 Ecken* aber auch ,,Das Pentagramm besitzt immer 7
Ecken® generiert werden. Dies ist hier aber kein Problem, da es um das extrahieren
der Zahlen geht und nicht um logische Schlussfolgerungen.

6.2 Rezepte von Chefkoch

Der zweite Datensatz ist in Kooperation mit dem Unternehmen Chefkoch? entstanden.
Das Unternehmen, damals noch pixelhouse media services GbR, wurde 1998 gegriindet

’https://www.chefkoch.de
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und bietet mit ca. 350.000 Rezepten eine der grofsten Koch-Plattformen Europas an.
Angefangen mit einer online Rezeptdatenbank, ist Chefkoch mittlerweile auch auf
diversen Social Media Kanélen préasent. Gruner-+Jahr GmbH, der Mutterkonzern,
gibt monatlich die gedruckte Zeitschrift ,,Chefkoch® heraus, deren Inhalte sich auf
die Plattform beziehen (Chefkoch, 2021). In dieser Arbeit wird von der gesamten
Rezeptmenge nur eine deutschsprachige Teilmenge an Rezepten betrachtet.

Der Chefkoch-Datensatz besteht aus einzelnen Rezepten, welche sich zusammensetzen
aus: einer Zubereitungsinstruktion, einem Bild, den Zutaten und Kategorien denen
das Rezept zugeordnet ist. Die Instruktionen und Bilder sind die Hauptkomponenten
des Datensatzes und werden in 6.2.2 und 6.2.3 genauer beschrieben. Das gesamte Set
besteht aus 41.162 Rezepten und wird fiir das Trainieren und Validieren der Netze
wie folgt aufgeteilt:

Training 32.000 Rezepte ca. 78%
Validierung 8.000 Rezepte  ca. 19%
Test 1.162 Rezepte  ca. 3%

Das Test-Set enthélt die hauseigenen Rezepte von Chefkoch, die im Rahmen dieser
Arbeit zu Demonstrationszwecken verwendet werden. Die restlichen Rezepte werden
zufillig auf den Training- und Validierungssatz verteilt. Nach einer einmaligen
Aufteilung bleiben diese jedoch fiir die Vergleichbarkeit iiber alle Experimente und
nachfolgenden Analysen gleich. Ein Rezept besteht immer aus einem Rezepttext und
einem Bild. Allerdings gibt es zu manchen Texten mehrere Bilder. Das heiftt, in der
gesamten Menge an Rezepten kommen manche Texte mehr als einmal vor. Die Anzahl
an einzigartigen Rezepttexten betragt 29.250. Das bedeutet zu jedem Rezepttext
gibt es durchschnittlich 1,4 Bilder. Alle nachfolgenden Ausschnitte, Beispiele und
Analysen sind dem gesamten Datensatz entnommen, also Trainings-, Validierungs
und Testsatz zusammengefasst.

6.2.1 Zutaten und Kategorien

In allen Rezepten zusammen gibt es insgesamt 2213 verschiedene Zutaten, die
verwendet werden. Unter anderem zum Beispiel: Butter, Polenta, Paprikaschoten,
Trockenfriichte und viele mehr. Diese werden in Abschnitt 4.3.3 fiir eine Gewichtung
verwendet. Jedes Rezept benotigt mindestens 1, maximal 49 und im Durchschnitt
10,41 Zutaten. Die Kategorien wurden von Chefkoch Mitarbeitenden angelegt und
die Rezepte diesen zugeordnet. Jedes Rezept ist 0 bis 34 Kategorien, im Schnitt
7,35 Kategorien, zugeordnet. Insgesamt gibt es 180 verschiedene Kategorien. Die
Anzahl wird fiir diese Arbeit jedoch auf die 35 Kategorien in Tabelle 6.1 reduziert.
Die Verteilung gibt an, wie viel Prozent der Rezepte dieser Kategorie zugeordnet
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Kategorie (Verteilung)

Backen 11.281 (38%) | Kinder 2.002 (6%)
Beilage 1.868 (6%) Kuchen 5.045 (17%)
Braten 3.458 (11%) | Low Carb 3.247 (11%)
Dessert 2.456 (8%) Nudeln 2.135 (7%)
Europa 3.994 (13%) | Party 3.663 (12%)
Festlich 1.588 (5%) | Rind 2.007 (6%)
Fettarm 1.560 (5%) Salat 2.218 (7%)
Fisch 1.409 (4%) Schwein 2.912 (10%)
Fleisch 3.526 (12%) | Snack 3.125 (10%)
Frucht 2.370 (8%) Sommer 3.542 (12%)
Friihling 1.663 (5%) Studentenkiiche 1.671 (5%)
Frithstiick ~ 1.211 (4%) Torte 2.066 (7%)
Gefliigel 1.596 (5%) | Vegan 2.361 (8%)
Gemiise 8.971 (30%) | Vegetarisch 12.986 (44%)
Hauptspeise 10.447 (35%) | Vorspeise 2.673 (9%)
Herbst 2.516 (8%) Weihnachten 1.278 (4%)
Kekse 1.262 (4%) Winter 2.110 (7%)
Ketogen 1.642 (5%)

Tabelle 6.1: Die verwendeten Kategorien und ihre Verteilung im Datensatz von
Chefkoch

sind. Die Reduzierung ist notwendig, da einige Kategorien inkonsistent zugewiesen
oder stark unterreprasentiert sind.

6.2.2 Rezepttexte

Die Zubereitungsinstruktionen sind die Texte, die im Nachfolgenden als Rezepttexte
oder Texte benannt sind. Sie enthalten die Information, wie die Zutaten in ein Gericht
umgewandelt werden. In Listing 1 ist ein Beispieltext aus dem Testdatensatz. Es ist
die Zubereitungsinstruktion fiir einen Franzosischen Kalbsbraten aus der Picardie:

Die Rezepttexte sind zwischen 21 und 6966 Zeichen lang, im Durchschnitt sind
es 827,70 Zeichen pro Rezepttext. Der Median betréigt 710 Zeichen, das heifst, die
meisten Rezepte sind tatsédchlich kiirzer als der Durchschnitt, der durch ein paar
sehr ausfiihrliche verschoben wird. Zum Vergleich, das oben genannte Rezept besteht
aus 906 Zeichen, also langer als das durchschnittliche Rezept. Sonderzeichen und
Zeilenumbriiche bleiben fiir eine bessere Lesbarkeit in den Texten erhalten und
werden erst bei der weiteren Verarbeitung eliminiert.
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,Das Fleisch salzen, pfeffern und zu einem Braten zusammenschniiren dabei
je 1 Zweig Thymian und Salbei dazwischen packen. In einem Bratentopf
im heifen Ol sanft und mit etwas Geduld auf allen Seiten anbraten. Die
Knochen und die geschélten Zwiebeln darum herum streuen und zugedeckt
etwa 70 - 80 Minuten auf kleinem Feuer sachte schmoren lassen. Dabei immer
wieder drehen und jedes Mal einen Schuss Fond und etwas Chablis zugiefen,
damit nichts ansetzt.

Den Braten in Scheiben schneiden und auf einer grofen Platte anrichten.
Die Sauce durchseihen und abschmecken. Die Zwiebeln mit zarten Bohnchen
mischen, die nur kurz blanchiert und in etwas Butter geschwenkt sind.

Fiir die Rostkartoffeln moglichst gleich grofe, kleine Kartoffelchen aussuchen,
die gar gekocht und in Olivendl rundum braun gebraten werden - dabei
diirfen ruhig einige Salbei-, Thymian- oder Rosmarinzweige mitbraten und
ihren Duft abgeben.®

Listing 1: Rezepttext des Franzosichen Kalbsbraten aus der Picardie, aus dem Da-
tensatz von Chefkoch

6.2.3 Rezeptbilder

Der Datensatz enthalt 41.162 Bilder, davon sind ca. 90% von Nutzern der Plattform,
die restlichen 10% sind hauseigene professionelle Bilder. Die Bilder kénnen von
allen Nutzern auf einer Skala von 0-5 bewertet werden. Die Bewertung der hier
verwendeten Bilder liegt zwischen 4 und 5 mit einem Durchschnittswert von 4,43.
Die Grofe und Form der originalen Bilder variiert stark. Fiir die Verarbeitung mit
dem in dieser Arbeit verwendeten Neuronalen Netz, werden die Bilder auf ein Format
von 224x224 Pixel herunter skaliert. Dies passiert in zwei Schritten: als erstes wird
das Bild in der grofitmoglichen quadratische Form geschnitten und erst im zweiten
Schritt wird die Auflésung verringert. Abbildung 6.2 enthélt sechs beispielhafte
Fotos, die im Test-Datensatz vorkommen. Der Datensatz enthélt siife und herzhafte
Gerichte, Vorspeisen, Hauptgerichte, Desserts und Getranke wie beispielsweise die
Erdbeerbowle. Die Fotos zeigen unterschiedliche Blickrichtungen auf das Essen, wie
in ¢) wo das Essen von oben fotografiert wurde und in d) von der Seite. Auch
unterschiedliche Portionsgrofen, wie in b) oder f) in denen eine Portion dargestellt
wird, wohingegen in a) der gesamte Kuchen abgebildet ist. Zudem ist auf den Bildern
unterschiedlich viel Hintergrund oder Dekoration zu sehen. In b) ist beispielsweise
eine Kaffeetasse zu sehen und in ¢) ein leerer Teller. Das Bild a) mit dem Brownieherz
enthélt keine weitere Dekoration, es ist nur einzig auf dem Teller abgebildet. Ein
weiterer Unterschied im Hintergrund, ist die Farbgestaltung. Die Erdbeerbowle in
e) ist auf fast weiffem Hintergrund abgebildet, der Franzosische Kalbsbraten mit
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eher dunklem Hintergrund. Aufterdem wurde bei den Bildern mit verschiedenen
Schéarfeefekten gearbeitet, wie beispielsweise in h) und i) wo der Hintergrund und

der Vordergrund relativ unscharf sind, die Teekanne im Hintergrund von g) jedoch
klar zu erkennen ist.

(a) Brownieherz mit Mascar- (b) Eier im Toastbrot mit (¢) Brokkoli Nudelauflauf
pone und Himbeeren Rosmarinbutter

(g) Erbeer Schoko Quark (h) Franzosischer Kalbsbra- (i) Zimtsterne
ten

Abbildung 6.2: Beispielbilder des Datensatzes
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Insgesamt bieten die Bilder eine gewisse Diversitit. Beispielsweise durch Beleuchtung,
Grofe der Objekte oder Anteil an Dekomaterialien und zusétzlich eine gesicherte Qua-
litdt, die von den Nutzern der Plattform indirekt durch die Vergabe der Bewertung
bestétigt wurde. Die Kategorien werden bereinigt, also grofse Inkonsistenzen entfernt
und nur diejenigen verwendet, die mit mindestens 5% im Datensatz vorkommen.
Ebenfalls bieten die Rezepttexte eine gewisse Diversitét in ihrer Linge und Schreib-
weise und bestehen auf jeden Fall aus mindestens einem Satz. Mit dem Datensatz
kann also genau das Problem abgebildet werden, dass es einen vorhandenen Text
(die Zubereitungsinstruktionen) gibt und mithilfe dieses Textes aus einer Datenbank
passende Bilder (Rezeptbilder) gefunden werden kénnen. Als Grundwahrheit fiir das
Trainieren wird hierbei angenommen, dass die Bilder zu ihren zugehorigen Instruk-
tionen passen. Hieraus ergibt sich, dass der Chefkoch Datensatz einen geeigneten
Datensatz zur Validierung der vorgestellten Konzeption darstellt.
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In diesem Kapitel wird experimentell iiberpriift, ob der konzeptionelle Ansatz, der
in Kapitel 4 vorgestellt wird, funktioniert und passende Bilder zu einem Text vor-
schlagen kann. Dafiir werden die folgenden vier Experimente durchgefiihrt. Im ersten
wird mithilfe des einfachen erweiterten MNIST-Datensatzes das grundlegende Ge-
samtkonzept mit der in Abschnitt 2.3.2 beschriebenen Verlustfunktion getestet. In
dem zweiten und dritten Experiment werden die zwei Netze separat betrachtet und
evaluiert, wie diese auf dem richtigen Chefkoch-Datensatz agieren. Zum Abschluss
wird das Gesamtkonzept auf dem Chefkoch-Datensatz bewertet.

7.1 Contrastive Loss und MNIST

Der erweiterte MNIST-Datensatz, der in Abschnitt 6.1 beschrieben wurde, ist ein
simples, einfaches Beispiel fiir Text- und Bildkombinationen. Diese Daten werden
parallel verarbeitet, der Text vom Text-Netz und das Bild vom Bild-Netz. Beide
berechnen einen Feature-Vektor der Lange n = 10. Dies kann hier gut bestimmt
werden, da im gesamten Datensatz genau zehn verschiedene Ziffern (0-9) vorkommen.
Dies legt nahe, die Dimension des Vektorraumes somit auf n = 10 zu beschrénken,
mit der Idee, dass jede Ziffer eine Dimension darstellt. Als Text-Netz wird das in
Abschnitt 5.3 beschriebene Netz verwendet. Fiir das Bild-Netz wird allerdings ein
vereinfachteres Netz, als das in Abschnitt 5.4 vorgestellte verwendet, da dies fiir
farbige und komplexe Bilder konzipiert wurde. Die Ziffern in dem MNIST-Datensatz
bestehen nur aus Grauwerten.

Fiir die Betrachtung der Trainingsparameter sowie fiir die statistische Auswertung
werden Trefferquote und Genauigkeit verwendet. In diesem Experiment wird ein
Schwellenwert von 0,95 angelegt, da es um die Bewertung von Ahnlichkeiten geht.
Das bedeutet, dass ein Text-Bild-Paar mindestens eine Kosinus-Ahnlichkeit von 0,9
aufweisen muss um als richtig zu gelten. Die Trefferquote sagt also aus, wie haufig
ein positives Paar eine Ahnlichkeit groker als 0,9 aufweist. Die Genauigkeit gibt an,
wie héufig ein negatives Paar eine Ahnlichkeit unter 0,9 aufweist.
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sequence length 128
embed _size 10
conv_ blocks 3
conv__channels 50
dropout_ rate 0,4
output activation tanh
Istm _output 50
conv__activation swish
T 0,7

Tabelle 7.1: Finale Parameterwahl fiir das MNIST Training

7.1.1 Training

Fiir das Training werden die Daten so vorbereitet, dass ein Batch immer aus allen
Zifferbildern oder vielmehr allen Sdtzen mit den entsprechenden Ziffern besteht.
Damit wird die Batchgrofe automatisch auf zehn festgelegt. Dies stellt sicher, dass
jede Ziffer genau einmal in dem Batch vorkommt. Dadurch ist auch sichergestellt,
dass alle anderen Ziffern, andere Ziffern sind und somit zurecht genau ein Paar
das positive Beispiel bildet und alle anderen Negativbeispiele sind. Deshalb wird
hierbei das ungewichtete Contrastive Loss verwendet, da fiir jedes Beispiel gilt, dass
es genau ein positives und neun negative Paare gibt, die auch alle gleich wichtig
negativ sind. Eine Unterscheidung, wie negativ die negativen Paare sind, ist dadurch
iiberfliissig. Die Reihenfolge der Ziffern innerhalb eines Batches ist jedoch zufillig.
Nach jeder Epoche wird der gesamte Datensatz einmal neu gemischt. Das sorgt
dafiir, dass die Berechnungen wirklich auf den Daten und nicht auf einer gelernten
Reihenfolge beruhen. Als Optimierer wird Adam-Algorithmus mit einer Lernrate von
0,0001 verwendet, sowohl fiir das Text- als auch das Bild-Netz. Wobei jedes Netz
fiir sich optimiert wird. Die restlichen Parameter werden gewéhlt wie in Tabelle 7.1
abgebildet.

7.1.2 Auswertung

Die eben beschriebenen Netze werden beide zuféllig initialisiert und fiir 300 Epochen
trainiert. Auf dem Validierungssatz wird eine Trefferquote von 87,30% und eine
Genauigkeit von 99,55% erreicht. Das bedeutet, obwohl knapp 13% der positiven
Paare keine Kosinus-Ahnlichkeit von iiber 95% aufweisen, weist fast kein negatives
Paar eine hohe Ahnlichkeit auf. Um die Auswirkung auf die auf eine bestimmte
Textanfrage zu untersuchen, wird ein neuer Text fiir jede Ziffer entworfen: ,Dies ist ein
Testsatz, bei dem es einzig um die Zahl $0-9 geht.“ Daraus wird ein Test-Batch ent-
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Kosinus-Ahnlichkeit

Zahl im Bild

Abbildung 7.1: Kosinus-Ahnlichkeit zwischen Sitzen und Bildern mit gleichen Ziffern

wickelt, der auch bei den Bildern fiir jede Ziffer ein Bild enthélt. Die Feature-Vektoren
die sich aus den jeweiligen Batches ergeben, werden auf Ahnlichkeit untersucht. In
Abbildung 7.1 sind die Ahnlichkeiten die sich zwischen dem Satz, bei dem $0-9 durch
eine Ziffer ersetzt wird und jedem Bild abgebildet. Jede Farbe steht fiir eine Ziffer
im Satz. Dies macht deutlich, dass die Separierung im Vektorraum funktioniert, da
die dementsprechenden Ziffern im Text zu den Zahlen eine maximale Ahnlichkeit
aufweisen wohingegen sie zu allen anderen orthogonal sind. Die Orthogonalitét ist
wichtig, da die Feature-Vektoren zehndimensional sind und somit ein maximaler
Abstand zu allen anderen nur so méglich ist.

Insgesamt lasst sich sehen, dass das Konzept durchaus sehr gut mit dem einfachen
Datensatz funktioniert. Allerdings gibt es einige Nachteile die durch einen solchen
kiinstlichen Datensatz entstehen. Zum einen wurden die Sétze im Training- und
Test-Set so augmentiert, dass die Wahrscheinlichkeit sehr grofs ist, dass es denselben
Satz mit unterschiedlichen Ziffern gibt, wodurch das Netz lernen wiirde, den Rest
des Satzes, abgesehen von der Ziffer, einfach zu ignorieren. Trotz der Tatsache,
dass darauf geachtet wurde, in welchem Teil die Ziffer vorkommt, existieren nicht
viele M6glichkeiten, wo die Zahl steht. Das heifst, das Netz muss zwar den ganzen
Satz verarbeiten, denn sonst wiirde es mit den Ziffern am Ende nicht funktionieren,
dennoch wird es vermutlich keine weiteren Erkenntnisse daraus ziehen konnen. Zum
anderen unterscheiden sich die Bilder der Ziffern sehr von echten, realen Bildern.
Nicht nur, dass sie aus Grauwerten gebildet und nicht farbig sind, sondern auch, dass
sie perfekt zentriert sind und quasi nur aus Linien und dem Konzept ,Zahl* bestehen.
Das wird in keinem realen Anwendungsfall der Fall sein. Um die in Abschnitt 4.3
vorgestellten Netze in Bezug auf Informationsextraktionsfahigkeit beziiglich der
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natiirlichen Daten verifizieren zu konnen, werden die beiden Netze zunéchst einzeln
mit einem vereinfachten Problem betrachtet.

7.2 Klassifizierung auf Kategorie-Basis

Da der Versuch mit dem MNIST-Datensatz gezeigt hat, dass eine ausfiihrliche
Interpretation der Ergebnisse schwierig ist, wird zunéchst iiberpriift wie die vorge-
schlagenen Neuronalen Netze einzeln in einem Klassifizierungsproblem abschneiden.
Ein solches Klassifizierungsproblem kann zeigen, ob die Netze in der Lage sind,
die Daten aus dem Chefkoch-Datensatz zu interpretieren und Informationen zu
extrahieren. Dabei wird sowohl das Bild-Netz als auch Text-Netz zunédchst separat
betrachtet. Als Klassen, denen die Netze ihre Eingaben zuordnen werden, dienen die
in Abschnitt 6.2.1 vorgestellten Kategorien.

Mit dem entsprechenden Netz (Bild-Netz fiir Bilder, Text-Netz fiir Texte) wird jeweils
ein Feature-Vektor v € R¥ und v € [0,1] berechnet und die einzelnen Eintriige v; als
Wahrscheinlichkeit fiir die dementsprechende Kategorie ¢ € [0,34] interpretiert. Wobei
1 als wahr und 0 als nicht wahr gilt. Die Grundwahrheit wird aus den zugehérigen
Kategorien in einen Vektor k € R mit k; = 0V k; = 1 umgewandelt, der genau
dort eine 1 hat, die dem Index der ausgesuchten Kategorien entspricht. Die 35
Kategorien aus Abschnitt 6.2.1 werden dafiir als Grundwahrheit angenommen. Als
Verlustfunktion wird die Multi-Bindre Kreuzentropie aus Abschnitt 2.3.1 verwendet.
Zur Verringerung der Komplexitat, werden hierbei die Kategorien als voneinander
unabhéngige Klassen angenommen, sodass keine, eine oder mehrere unabhéngig
voneinander wahr sein konnen. Als Optimierer wird Adam verwendet. Als Metrik wird
die Trefferquote und die Genauigkeit mit einem Schwellenwert von 50% betrachtet.
Das bedeutet wenn das Netz eine Wahrscheinlichkeit von iiber 50% berechnet, dass die
Ausgabe fiir diese Kategorie als wahr gewertet wird. Die Trefferquote wird aufgrund
des Anwendungsfalles verwendet, da in dieser Arbeit von primérer Bedeutung ist,
welche Texte und Bilder mit welcher Kategorie assoziiert werden und nicht mit
welcher sie nicht assoziiert werden. Die Genauigkeit gibt dariiber hinaus Auskunft ob
die Kategorie eher geraten wurde, also immer als wahr angenommen wird oder nicht.

Die Klassifizierung wird im Folgenden zuerst fiir das Bild-Netz und dann fiir das
Text-Netz betrachtet. Da in beiden Problemen der gleiche Datensatz verwendet
wird, nur jeweils entsprechend der Text und im anderen Fall das Bild, bleibt die
Verteilung der Kategorien dieselbe. Daher lasst sich fiir beide eine obere Schranke
fiir den Verlust der Multi-Bindren Kreuzentropie aus Abschnitt 2.3.1 berechnen, die
auf jeden Fall unterboten werden sollte. Diese obere Schranke ergibt sich aus der
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Berechnung mit der Grundwahrheit g € G und der durchschnittlichen Verteilung a
der Kategorien K folgendermafsen:

Gl |K|

Laverage = Z Z(_gﬂ log(al) - (1 - gJ’L) lOg(l - al)) = 11707 (71>

j=0 i=0

Das bedeutet, dass die Netze jeweils einen Verlust von 11,07 unterbieten miissen, wenn
mehr als die Verteilung gelernt werden soll. Um die Trefferquote und Genauigkeits-
Werte einordnen zu konnen, wird zuerst ein Goldstandard fiir die Klassifizierung des
Datensatzes mit den gegebenen Kategorien erstellt. Wenn nicht anders beschrieben,
wird im Folgenden immer der Chefkoch-Datensatz aus dem Abschnitt 6.2 verwendet.
Da die Kategorien héufig selbstbeschreibend sind oder vielmehr auch Objekte be-
schreiben, wie beispielsweise ,, Kuchen®, wird in den nachfolgenden Abschnitten die
Kategorie durch eine kursive Schreibweise: Kuchen gegeniiber dem Objekt Kuchen
abgegrenzt.

7.2.1 Goldstandard

Der Goldstandard bezeichnet ein Verfahren, welches als uniibertroffen gilt und deshalb
als erstrebenswertes Ergebnis gelten kann (Eckart, 2009). Gerichte zu kochen und zu
essen ist fiir die meisten Menschen vermutlich eine tagtéagliche Aufgabe. Deswegen
kann davon ausgegangen werden, dass Menschen diese Art der Klassifizierung, also
ob es sich um ein Dessert, Gemiise oder Friithstiick handelt, sehr gut l6sen kénnen.
Demzufolge kann eine solche Klassifizierung in diesem Fall als Goldstandard fiir diese
Kategorisierung der Rezepte angesehen werden. Uber einen Vergleich der Ergebnisse
der Netze mit einem solchen Goldstandard kann eine fundierte Aussage dariiber
getroffen werden, wie gut oder schlecht das Ergebnis der Netze ausfallt. Um diese
Vergleichswerte zu ermitteln, wird der in Anhang A.1 dargestellte Fragebogen mit
der Community Edition von Limesurvey® erstellt und auf einem privaten Server
gehostet.

Der Fragebogen besteht aus einer Auswahl von 141 Rezepten aus dem Test-Satz.
Diese wurden so ausgewahlt, dass es eine einigermafien gleichméfige Verteilung der
Kategorien gibt. Daraus werden jeweils 141 Bilder und 141 Zubereitungsanweisungen
unabhénig voneinander verwendet, von denen jedes Bild und jeder Text als Frage
gewertet wird. Folglich ergibt sich eine gesamte Fragepoolgrofse von 282 Fragen.
Jedem Teilnehmenden wurden zufillig fiinf Bilder und fiinf Rezepttexte von den 282
Fragen in zufélliger Reihenfolge angezeigt sowie alle 35 Kategorien. Die Kategorien
werden in alphabetischer Reihenfolge angezeigt und behalten diese Reihenfolge

"https://community.limesurvey.org/
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wahrend der gesamten Umfrage bei. Von den Kategorien kann sowohl eine, mehrere
oder keine ausgewéhlt werden. Dadurch wird die Situation, in der sich die Netze
befinden, simuliert. Die Umfrage wurde von Studierenden und Mitarbeitenden der
Chetkoch GmbH ausgefiillt. Die Studierenden wurden iiber einen universitatsinternen
E-Mail-Verteiler und die Mitarbeitenden iiber einen hausinternen Newsletter erreicht.
Sie wurden darauf hingewiesen, dass die Teilnahme freiwillig ist und zu jeder Zeit
abgebrochen werden kann.

Der Fragebogen wurde insgesamt 136 Mal vollstéindig ausgefiillt. Es wurden keine
personlichen Daten abgefragt oder gespeichert, da dies fiir die Aufgabe nicht von
Bedeutung ist. Demzufolge sind keine weiteren Informationen iiber die Teilnehmenden
bekannt. Da jedem Teilnehmenden fiinf Bilder und Texte angezeigt wurden, ist im
Schnitt jeder Text und jedes Bild % = 4,82 Mal klassifiziert worden. Ein Ausschnitt
der Ergebnisse ist in Tabelle 7.2 abgebildet und vollstandigen Ergebnisse sind in
Tabelle A.1 im Anhang abgebildet. Insgesamt ist auffallig, dass die Klassifizierung auf
den Texten besser funktioniert als auf den Bildern. Dennoch ist weder die Trefferquote
noch die Genauigkeit auf dem Textsatz, mit jeweils knapp 52%, sehr hoch. Die Bilder
liegen mit einer Trefferquote von ca. 45% sogar sieben Prozentpunkte unter der
Klassifzierungsleistung des Text-Netzes.

Ketogen ist die am schlechtesten klassifizierte Kategorie. Das ist nicht verwunderlich,
da es sich um kein verbreitetes Konzept handelt. Weiter ist nicht klar definiert, was
genau sehr wenig Kohlenhydrate bedeutet, insbesondere wenn keine Mengenangaben
in der Anleitung vorhanden sind. Dennoch ist auffillig, dass die Genauigkeit bei den
Bildern sehr viel hoher ist, als bei den Texten. Das kann eventuell daran liegen, dass
in Texten trotz fehlender Mengenangaben die Zutaten zumindest erwahnt werden
und das Fehlen von Kohlenhydraten auffallen konnte. Fisch wird trotz des seltenen
Vorkommens im Datensatz immer mit einer sehr hohen Genauigkeit erkannt, auch
wenn die Trefferquote bei den Bildern nur etwas tiber 50% betragt. Beilage hingegen,
weist zusammen mit Studentenkiiche die geringste Genauigkeit mit ca. 15% auf den
Bildern auf. Das Verstandnis der Kategorie Studentenkiiche ist vermutlich abhingig
davon, ob die Teilnehmenden Studierende sind, was die geringe Genauigkeit erklaren
konnte. Beilage hingegen ist vermutlich recht verstandlich, dennoch zeigen die Bilder
der Kategorie Beilage hiaufig auch das Hauptgericht zu dem die Beilage serviert wird.
Das kann auch die erhohten Werte auf den Texten erkldren. Die Genauigkeit auf
Studentenkiiche in den Texten ist hingegen nicht viel héher als auf den Bildern.

7.2.2 Bildklassifizierung

Fiir die Bildklassifizierung wird das in Abschnitt 4.3.1 vorgestellte Bild-Netz ver-
wendet. Die Eingabe besteht aus den Rezeptbildern in angepasster Grofe (224x224
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Texte Bilder Verteilung

Kategorie Treff. Genau. | Treff. Genau. | in Prozent
Backen 77,08 81,93 | 68,51 80,49 37,99
Beilage 4194 28,26 | 25,00 15,00 7,80
Dessert 76,00 27,54 | 81,03 30,92 9,22
Fettarm 18,18 17,24 | 20,37 18,97 7,80
Fisch 89,55 100,00 | 54,55 92,31 7,80
Fleisch 67,61 36,64 | 54,10 31,73 9,93
Frucht 58,06 52,17 | 53,49 35,94 7,80
Gemdiise 54,32 87,28 | 45,10 85,43 40,43
Hauptspeise 80,85 80,57 | 71,48 85,95 40,43
Herbst 23,73 28,00 | 11,27 21,62 10,64
Kekse 64,44 78,38 | 67,24 81,25 7,80
Ketogen 3,77 7,14 9,26 38,46 7,80
Kuchen 69,81 40,22 | 58,33 29,79 7,80
Low Carb 1895 2535 | 19,57 30,51 14,18
Rind 4203 96,67 | 29,73 73,33 9,93
Schwein 40,98 49,02 | 21,15 37,93 7,80
Sommer 40,28 24,37 | 31,61 20,35 10,64
Studentenkiiche | 29,63 19,05 | 21,57 14,86 7,80
Torte 82,00 67,21 | 68,18 77,59 7,80
Vegan 44,44 80,00 | 25,68 43,18 10,64
Vegetarisch 50,70 67,92 | 44,95 60,00 45,39
Weihnachten 63,64 63,64 | 57,14 7273 9,93
Winter 33,33 24,66 | 33,78 32,89 11,35

| Gemittelt [ 52,71 52,56 | 4546 4748 | - |

Tabelle 7.2: Auswertung des Fragebogens zur Klassifizierung von Bild und Text Daten

in Bezug auf die von dem Unternehmen Chefkoch GmbH vorgegebenen
Kategorien, welche als Grundwahrheit angenommen wird
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Pixel) und neu skaliert zwischen [—1,1]. Der Grundwahrheitsvektor wird, wie oben
beschrieben, fiir jedes Bild erstellt. Die Ausgabeschicht des Netzes wird auf eine
Grofse von n = 35 gesetzt. Die Abbildung 7.2 zeigt eine schematische Darstellung.
Zur kiinstlichen Erweiterung des Datensatzes, werden die Bilder wahrend des Trai-
nings einer Augmentierung unterzogen. Die verwendeten Verdnderungen sind géngige
Methoden (Ruiz et al., 2020) und beinhalten:

e vertikale Spiegelung

e horizontale Spiegelung
e Kontrastierung

e Helligkeit

Spiegelung kann bei der Objekterkennung helfen. Hier ist das als Unterstiitzung
sinnvoll, um das Essen vom Hintergrund zu trennen. Die Verdnderung von Kontrast
und Helligkeit verursachen ein leichtes Rauschen und tragen damit zur Generalisierung
bei.

Das Training des Netzes findet in zwei Schritten statt. Im ersten Schritt wird nur
der Head, die fiir dieses Problem hinzugefiigten Schichten, trainiert. Dies ist in
Abbildung 7.2 durch die griin gestrichelte Linie angedeutet. In einem zweiten Schritt
wird dann ein Teil des Backbones, die vortrainierten Schichten des MobileNetV2,
nachtrainiert. Dies ist mit der pink-gestrichelten Linie angedeutet. Die Trennung
in zwei Trainingsschritte verhindert, dass die vortrainierten Gewichte durch den
anfangs zufillig initialisierten Head irrefithrend beeinflusst werden. Die Initialisie-
rung der Gewichte der zugefiigten Schichten ist zwar zuféllig, aber um verschiedene
Netzstrukturen im Training zu erproben, werden am Anfang mehrere verschiedene Zu-
fallsinitialisierungen verglichen und die Beste als Initialisierung fiir alle nachfolgenden
verwendet. Der beste Seed hier ist: 1398.

Training

Wie im Implementationskapitel beschrieben sind manche Parameterwerte des Netzes
noch nicht festgelegt und es wird untersucht welche Werte sich fiir die Parameter am
besten eignen. Dazu werden zuerst einige Tendenzen mit einer Hyperparametersuche
betrachtet, in Abbildung 7.3 ist dies dargestellt. Der Ubersichtskeitshalber sind nur
die hoheren Trefferquote Werte markiert. Die Linien reprisentieren jeweils einen
Durchlauf mit den entsprechenden Paramterwerten die auf den Sdulen abgebildet
sind. Als unfreez layer wird das Layer des MobileNetV2 bezeichnet, das im zweiten
Schritt trainiert wird. Hier ldsst sich schon erkennen, dass eine erhéhte tmage dense
channel sowie ein tieferes nachtrainieren die Leistung leicht verbessern, aber nicht
signifikant sind. Weiteres Trainieren ergibt, dass blockbadd als unfreezlayer am besten
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Abbildung 7.2: Schematisches Training der Bildklassifizierung (eigene Darstellung)

funktioniert, dennoch ist der Unterschied nur minimal. Da allerdings die Daten, also
die Rezeptbilder, sich vom ImageNet Datensatz unterscheiden, da Essen nur eine
Subkategorie darstellt, spricht dies dafiir in der Tiefe mit einer niedrigen Lernrate
nachzutrainieren.

In Abbildung 7.4 ist zu sehen, dass bei einer Lernrate von 0,001 (blau) im Vergleich
zu 0,0001 (rot), die Werte ein bisschen mehr schwanken, und im Endeffekt aber
nicht signifikant besser sind. Deswegen wird hier fiir ein geméfigtes Training eine
Lernrate von 0,0001 verwendet. Die Batchsize wurde von 100 auf 10 heruntergesetzt,
da es sonst zu einem starken Overfitting kommen wiirde. Zusétzlich wurde noch das

image_dense_channel recall loss unfreez_layer
150 8.853 9

block_9_add:
140 4

block_14_add—

130
120

110
100
90
80
70+

60
block—12—add
—12—add

50 3422 - -

Abbildung 7.3: Ausschnitt aus der Hyperparameter Suche fiir das Bildnetz
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Abbildung 7.4: Einfluss der Learning-Rate auf das Image Netz

Parameter Wert
dropout_rate 0,3

feature vektor size 35

output activation sigmoid
Lernrate 0,0001
unfreeze layer block 5 add
dense _size tanh

dense _size 200

Tabelle 7.3: Finale Parameter-Auswahl Bild-Netz

DropoutLayer hinzugefiigt um eine Verbesserung der Generalisierung zu erreichen.
In Abbildung 7.5 ist abgebildet, wie sich die Grofe des ersten DenseLayer nach den
Konvolutionen verhalt. Abgebildet ist hier in rot eine Schicht mit 200 Neuronen und
in blau eine mit 100 Neuronen. Die Verbesserung der Trefferquote setzt sich auch
nach dem zweiten Trainingsschritt fort. Dennoch ist auffillig, dass das Netz nur sehr
niedrige Werte in der Trefferquote erreicht, unabhéngig von der Wahl der Parameter.
Auf der Basis dieser Betrachtungen werden, die in Tabelle 7.3 genannten Werte,
gewahlt. Die Dense-Aktivierung tanh wird im Hinblick auf die spétere Problemstellung
gewahlt, in der auch negative Werte valide sind im Gegensatz zu Klassifizierung.
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Abbildung 7.5: Vergleich Grofse des Dense Layers

Statistische und Qualitative Auswertung

Das oben beschriebene Netz wurde mit einer Batchsize von 10 und 60 Epochen im
ersten Schritt, sowie 41 Epochen im zweiten Schritt trainiert. Der Validierungsverlust
lag am Ende bei 8,17 ein wenig unter 11,07, dem Verlust der durchschnittlichen
Verteilung. Das bestéatigt, dass das Netz mehr als nur die Verteilung der Daten
gelernt hat. In Tabelle 7.4 sind ausgewéhlte klassenspezifische Genauigkeit- und
Trefferquotenwerte fiir den Validierungssatz, den Testsatz sowie dessen Teilbereich
der Umfrage um einen direkten Vergleich mit dem Goldstandard aus Tabelle 7.2
zu ermoglichen, abgebildet. Die vollstdndige Tabelle ist in Anhang A.2 abgebildet.
Aufgrund der mittelméfigen Werte werden danach explizit zwei Bilder mithilfe der
GradCam-Methode aus Abschnitt 2.1.1 untersucht, um ein besseres Verstandnis fiir
die Entscheidung des Netzes fiir eine bestimmte Klasse zu erlangen.

Hauptspeise wird von den vorgegebenen Kategorien am besten erkannt, sowohl auf
dem Validierungs-, als auch auf dem Testsatz. Die Genauigkeit ist relativ hoch was
vermuten lasst, dass das Netz einige relative sichere Indizien zu erkennen gelernt
hat. Dessert hingegen wird im Testsatz nur halb so gut erkannt wie auf dem Vali-
dierungssatz. Das kann unter anderem daran liegen, dass das Netz eher klassische
Nachspeisen gelernt hat, angerichtete Kleinigkeiten, geschichtete Frucht in Glasern
oder Eis. Generell scheint etwas in Glasern sehr auf Dessert hinzuweisen. Im Testsatz
hingegen sind sehr viele Kuchen, Muffins oder Stieleis als Dessert markiert, die nicht
erkannt werden. Interessant ist auch, dass Vegetarisch sehr viel besser und mit einer
sehr viel hoheren Genauigkeit erkannt wird als Vegan. Vegetarisch kommt in dem
Datensatz zwar 5,5 Mal so hdufig vor wie Vegan, allerdings hat die Kategorie eine
ca. zehn mal bessere Trefferquote als Vegan und damit mehr als durch die reine
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Verteilung der Daten zu erwarten wire. Auch die Genauigkeit ist durchweg niedriger.
Es wirkt, als hatte das Netz zwar gelernt Vegetarisch zu erkennen, dafiir Vegan aber
eher zu raten. Weihnachten wird gut erkannt, im Vergleich zu anderen gréfteren
Konzepten wie z. B. Sommer, dies liegt vermutlich an dem Gebéck, was héufig in
Sternen- oder Tannenform gebacken wird oder an der Dekoration, die auf den Bildern
zum Teil noch sichtbar ist. Durch eine Genauigkeit von 100 % wirkt es so als habe
das Netz aussagekriftige Indizien die fiir Weihnachten sprechen gelernt. Allerdings
nicht alle, sonst gébe es eine bessere Trefferquote. Aufféllig ist auch, dass Rind und
Schwein auf dem Validierungssatz eine dhnliche Trefferquote haben, die von Fleisch
aber nur halb so grof ist. Das liegt vermutlich aber auch daran, dass bei ca. 50% der
Vorkommnisse von Rind oder Schwein, Fleisch nicht als Kategorie mit angegeben
wird.

Im Vergleich zum Goldstandard ist auffillig, dass Backen in beiden Féllen zwar
eine dhnliche Genauigkeit besitzt, dennoch vom Bild-Netz ein wenig besser erkannt
wird. Dessert hingegen wird mehr als drei mal so gut von den Menschen erkannt,
als von dem Bild-Netz. Allerdings mit einer nicht so hohen Genauigkeit, sodass
davon auszugehen ist, dass die Teilnehmenden Vieles als Dessert angesehen haben.
Vermutlich haufig auch Kuchen- oder Tortenstiicke, die in der Grundwahrheit aber
nicht als Dessert vermerkt sind. Kuchen und Torten, sind scheinbar nicht konsequent
als Dessert kategorisiert worden. Bei Kuchen und Torten ist auch auffillig, dass
Menschen Torten besser erkannten, auch mit einer sehr viel hoheren Genauigkeit,
wohingegen das Netz Kuchen deutlich besser als Torte erkannte. Kuchen kommen
hingegen mehr als doppelt so hdufig im Datensatz vor wie Torten, das konnte
die Diskrepanz im Netz erklaren, dennoch sehen Kuchen und Torten dhnlich aus
sodass die erhohte Genauigkeit der Torte in beiden Féllen im Vergleich zum Kuchen
auffillig ist. Auffallend ist zudem, dass Fettarm vom Netz gar nicht gelernt wird,
wohingegen Low Carb auf allen Datensétzen zumindest ein wenig erkannt wird, sich
im Goldstandard aber Fettarm und Low Carb mit jeweils ca. 20% Trefferquote die
Waage halten.

GradCam ist eine Methode um klassenspezifische Aktivierungen in Bildern zu zeigen.
Dies kann helfen, zu verstehen auf welcher Basis ein Netz seine Entscheidung getroffen
hat. Um iiber die reine Statistik hinaus das Netz zu interpretieren, wird die Methodik
hier an zwei Beispielen angewendet. Zu den Beispielen werden jeweils die GradCam
Bilder angezeigt, deren Kategorie eine Wahrscheinlichkeit von ca. 50% oder mehr
aufweist.

Franzosischer Kalbsbraten: In Abbildung 7.6 sind schwarz-weiff Bilder des
Franzosischen Kalbsbraten abgebildet, iiberlagert mit drei verschiedenen Heatmaps
von drei Voraussagen des Netzes, die eine hohe Wahrscheinlichkeit aufzeigen. Je roter
die Farbung auf dem Bild ist, umso hoher ist die Aktivierung. Die Grundwahrheit fiir
dieses Bild, alphabetisch sortiert, ist: Europa, Festlich, Gemiise, Hauptspeise, Herbst,
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Validierung Test Umfrage
Kategorie Treff. Genau. | Treff. Genau. | Treff. Genau.
Braten 24,88 53,69 | 1987 5254 | 16,67 50,00
Dessert 43,02 69,86 | 23,53 52,17 | 23,08 50,00
Fleisch 13,48 40,85 | 10,06 34,69 | 14,29 33,33
Frucht 9,23 51,75 | 5,65 53,85 9,09 50,00
Friihling 15,86 55,38 | 12,96 77,78 | 9,09 100,00
Hauptspeise | 80,05 78,17 | 72,82 75,81 | 78,67 83,02
Kuchen 67,00 72,33 | 52,76 65,15 | 54,55 50,00
Low Carb 2,69 32,88 | 7,64 54,55 | 10,53 100,00
Rind 28,32 45,25 | 2748 60,00 | 21,43 75,00
Schwein 2496 39,14 | 1548 40,62 | 27,27 42,86
Sommer 13,56 53,39 | 6,78 53,33 | 28,57 80,00
Torte 69,43 71,41 | 40,00 40,00 | 36,36 66,67
Vegan 7,87 4202 | 3,17 10,3 | 6,67 25,00
Vegetarisch 61,39 62,42 | 68,72 5254 | 77,78 67,12
Weihnachten | 26,06 53,18 | 18,31 52,00 | 42,86 100,00

| Gemittelt | 41,66 68,50 | 36,22 63,05 | 38,07 7088 |

Tabelle 7.4: Auswertung des Bild-Netzes zur Klassifizierung von Bild Daten

Rind, Sommer. Die Kategorie Hauptspeise, abgebildet in a), wurde am sichersten
erkannt mit einer Wahrscheinlichkeit von 93%. Hieran lésst sich gut erkennen, dass
die grofite Aktivierung gleichméfig tiber Teile des Fleisches, der Kartoffeln sowie
den Tellerrand verteilt ist. Das lasst darauf schliefsen, dass nicht nur das Essen
auf dem Teller wichtig ist, sondern auch der Tellerand und die damit verbundene
Abgrenzung des Essens zum Tisch. Dies ergibt insofern Sinn, dasd Hauptspeise ein
generelleres Konzept ist, fiir das verschiedene Indizien sprechen, unter anderem auch
ein runder Teller auf einem Tisch oder einer Oberflache. Braten wird nur noch mit
einer Wahrscheinlichkeit von 56% erkannt, was unter anderem daran liegen kann, dass
Braten nicht mit in der Grundwarheit aufgefiithrt wird, obwohl es ein Kalbsbraten
Rezept ist. Die Aktivierung in Bild b) ist in gleichméfiger iiber das Bild verteilt und
umfasst damit auch die Tischkante, aber auch den Rest des Bratens, also der Teil
der im Hintergrund liegt. Vermutlich sind die geraden Kanten ein Indiz fiir Braten,
dabei wird die Kante des Tisches félschlicherweise erkannt. Dennoch sind auf Bildern
von Braten haufig Scheiben von dem Fleisch abgeschnitten, was Kanten zu einem
validen Indiz macht.

Die Kategorien Schwein und Rind weisen eine ungeféhr gleich hohe Wahrscheinlichkeit
von ca. 50% auf. Die Aktivierung von Rind ist in Bild c¢) abgebildet und weist die
starkste Aktivierung direkt auf den Bratenscheiben und auffalligerweise auf den
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Thymianzweig in der oberen linken Ecke. Braten erhalten hdufig Gewiirzbeilagen,
wie Thymian, Rosmarin oder Zwiebeln. Diese Gewiirze sind somit scheinbar ein Indiz,
auch wenn sie in diesem Fall nur als Dekoration auf dem Bild zu sehen sind. Die
Kategorien Europa, Festlich, Sommer, Herbst und Gemiise werden nicht erkannt.
Die ersten vier, werden generell vom Netz nur sehr selten erkannt, Gemiise hingegen
hat mit einer Trefferquote von 73% auf dem Umfragesatz, einen relativ hohen Wert.
Kartoffeln sind allerdings auch nicht das, was typischerweise als Gemiise bezeichnet
wird. Also wurde das Gemiise (in diesem Rezept sind die griinen Bohnen gemeint,
Abschnitt 6.2.2) auf dem Foto einfach weggelassen und konnte somit nicht erkannt
werden. An diesem Beispiel lasst sich dariiber hinaus die Inkonsequenz von der
Kategorie Fleisch erkennen, die in diesem Fall nicht als Grundwahrheit angegeben
wurde, obwohl Rind definitiv Fleisch ist.

(a) Hauptspeise (b) Braten (c) Rind

Abbildung 7.6: GradCam Heatmaps auf den Franzosichen Kalbsbraten Bildern

Erdbeer Schoko Quark: FEin zweites Beispiel ist der Erdbeer Schoko Quark in
Abbildung 7.7. Das Oringianlbild ist jeweils in schwarz-weifs und mit einer klas-
senspzefischen Heatmap iiberlagert. Je roter die Farbung auf dem Bild ist, umso
hoher ist die Aktivierung. Die Grundwahrheit fiir das Bild ist: Dessert, Frihling,
Sommer, Vegetarisch. Die Kategorie Dessert, dargestellt in Bild a), hat hier mit einer
Wahrscheinlichkeit von 62% die héchste Wahrscheinlichkeit. Hier bestéatigt sich die
Vermutung von oben, dass Gléser ein wichtiges Indiz fiir Dessert sind. Das lisst sich
in diesem Fall daran erkennen, dass der Glasrand unten links eine hohe Aktivierung
aufweist, sowie der Bereich zwischen den Glédsern und Bereiche des rechten Glases.
Die Aktivierung in Bild b) bei der Kategorie Sommer ist recht dhnlich, aufer dass
hierbei der rote Teil beider Gléser eine hohere Aktivierung aufweist. Dies kann
vermutlich an der Kombination von einem rétlichen Dessert in der Kategorie Sommer
kommen.

Beim Friihling hingegen, Bild c), werden sehr viele Bereiche des Bildes aktiviert,
besonders stark auch der Hintergrund oben rechts. Was eventuell daran liegt, dass
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Friihlingsbilder in diesem Datensatz eher mit einem helleren Hintergrund abgebildet
werden. Bei einer Durchsicht der als Frihling vom Netz klassifizierten Bilder bestétigt
sich, dass diese héufig aus roten Friichten und weifser Sahne bestehen, sowie auch
dieses Bild und dadurch die Aktivierung auf dem weiffen Hintergrund erkléren kann.
Dies kann auch erklédren, dass die Klassifizierung von Frihling im Netz generell nicht
gut ist, da es sémtliche Gemiise-Friihlingsbilder, wie beispielsweise griinen Spargel,
nicht als solche erkennt. Auch bei diesem Beispiel ist auffillig, dass die Kategorie
Frucht hier nicht als Grundwahrheit deklariert wurde, obwohl Erdbeeren ja Friichte
sind. Diese leichte Inkonsistenz kann ein Grund dafiir sein, dass Frucht generell
schlecht erkannt wird.

(a) Dessert (b) Sommer (c) Friihling

Abbildung 7.7: GradCam Heatmaps auf den Erbeer Schoko Quark Bildern

7.2.3 Textklassifizierung

Fiir die Textklassifizierung wird das in Abschnitt 4.3.2 konzipierte Text-Netz ein-
gesetzt. Als Eingabe werden die vorverarbeiteten Rezepttexte verwendet und der
Grundwahrheitsvektor wird, wie oben beschrieben, fiir jedes Rezept erstellt. Die
Rezepttexte werden normalisiert indem zuerst alle Zeilenumbriiche und Absétze
entfernt werden. Des Weiteren werden alle sprachlichen Akzente wie beispielsweise é,
0 entfernt oder vielmehr durch e, o. ersetzt werden. Die deutschen Akzente &, 6, i
bleiben jedoch bestehen, da sie Teil der Sprache sind. Ein paar der Rezepte enthalten
Links zu anderen Webseiten, diese werden entfernt. Grof- und Kleinschreibung
wird beibehalten, da diese im Deutschen charakteristische Merkmale aufweisen kann
(Duden, 2021a). Um den Textsatz kiinstlich zu vergrofern und robuster gegeniiber
Tippfehler zu machen, werden zur Trainingszeit synthetische Fehler in Form von
Tastatur-Tippfehlern eingefiihrt (Belinkov and Bisk, 2018). Diese ersetzen zuféllige
Buchstaben durch Buchstaben deren Tasten nebeneinander liegen.
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Der daraus resultierende Text wird anhand des folgenden Vokabulars in einen Text-
Vektor aus Zahlen iibersetzt:

0123456789abcdefghijklmnopqrstuvwxyzadiifs
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZAQU?!:,. " -°0%€°C

Die Indizierung beginnt bei 1, Sonderzeichen, die nicht in dem Vokabular vorkommen,
werden entfernt. Der sich daraus ergebene Text-Vektor bildet dann die Eingabe fiir
das Netz. Um die Texte durch eine feste Eingabeschicht und den darauffolgenden
Konvolutionen verarbeiten zu kénnen, werden die Texte auf eine Lange von 1600
Zeichen aufgefiillt oder gekiirzt. Dabei werden immer noch ungefahr 92% der Texte
vollstandig abgedeckt. Die kiirzeren Texte werden mit Nullen aufgefiillt. In der ersten
Schicht des Netzes wird dann dementsprechend eine Maske gebildet, sodass das
LSTM, welches sequenzielle Daten unterschiedlicher Lénge bearbeiten kann, auch
nur den tatséchlichen Text analysiert und die aufgefiillten Nullen ignoriert.

In Abbildung 7.10 ist der Trainingsablauf schematisch dargestellt. Der Datengenerator
bereitet die Daten wie beschrieben auf. Diese werden dann vom Text-Netz verarbeitet.
Der berechnete Feature-Vektor wird mit der Grundwahrheit verglichen und auf
Grundlage des Verlustes sowie der Netz-Struktur werden die Parameter innerhalb
des Netzes angepasst. Da hier kein vortrainiertes Netz verwendet wird, und alle
Parameter zufallig initialisiert sind, wird alles in einem Schritt trainiert. Wie auch
bei dem Bild-Netz werden verschiedene Zufallsinitialisierungen verglichen. Fiir dieses
Netz wird ein Seed von 848 gewahlt.

Training

Auch fiir das Text-Netz wird der Einfluss verschiedener Parameterwerte untersucht.
Um den Effekt des Dropout-Layers und der Tippfehler Augmentierung am Text-
Validierungssatz zu iiberpriifen, wird der Vergleich, der in Abbildung 7.8 dargestellt
ist, gestartet. die anderen Parameter sind fixiert. Auf demselben Validierungssatz
werden drei Laufe verglichen. Einer mit einer Dropout-Rate (in blau) von 0,3, einer
Augmentationsrate (rot) von 0,3 und einer mit beidem gleichzeitig aktiv (griin).
Auffillig ist, dass pures Dropout zwar einen geringeren Verlust am Ende hat, aber
dafiir eine deutlich schlechtere Trefferquote als eine reine Augementierung. Die
Trefferquote der Kombination von Dropout und Augementierung ist zwar nicht
signifikant besser als die bei der reinen Augmentierung, weist aber einen geringeren
Verlust auf. Das heiftt, dass Dropout zur besseren allgemeinen Generalisierung
beitriagt, wohingegen sich Augmentation speziell auf die Verbesserung einiger Klassen
auswirkt, woraufhin die Trefferquote hoher ist. Da die Kombination am besten
abschneidet, wird beides eingesetzt.
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Abbildung 7.8: Text Augmentation und Dropout

Um die Auswirkung der Parameter conv_channels, die Anzahl der Kanéle in den
Konvolutionen, des dropout, der Istm_ channel, die Ausgabeldange des LSTMs und der
Lernrate zu betrachten, wird eine Hyperparametersuche gestartet. Die Ergebnisse
sind in Abbildung 7.9 abgebildet. Die Linien zwischen den Balken deuten immer eine
Kombination von Parametern an, die zu einem bestimmten Verlust (Loss) oder auch
Trefferquote (Recall) fithren. Die Farbe ist anhand der Trefferquote orientiert und
geht von rot nach blau, wobei rot die beste Trefferquote ist und blau die schlechteste.
Das bedeutet anhand der Farben kann nachverfolgt werden, welche Kombination von
Parametern zu den Werten gefiihrt hat. Fiir dieses Problem funktioniert also eine
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Abbildung 7.9: Hyperparametersuche

Parameter Wert
sequence _length 1600
embed _size 8
conv__blocks 3
conv_channels 100
dropout _rate 0,5

feature vektor size 35
output_activation sigmoid
conv__activation swisch

Lernrate 0,0005

Tabelle 7.5: Finale Parameter-Auswahl Text-Netz

Lernrate von 0,0005 besser als 0,0001 und die conv_ channels und Istm_ channel zeigen
die besten Ergebnisse bei einer Grofe von 100. Hohere Dropoutraten generalisieren
besser. Aufgrund dieser Erkenntnisse und weiteren Versuchen sowie der vorgegangen
Uberlegungen, werden die Parameterwerte in Tabelle 7.5 gew#hlt. Mit diesem Netz
werden alle nachfolgenden Auswertungen gemacht.

Auswertung

Das gewéhlte Text-Netz mit den Parameterwerten aus Tabelle 7.5 wurde 200 Epochen
lang trainiert. Der Validierungsverlust lag am Ende bei 5,35 was deutlich unter 11,07,
dem Verlust der durchschnittlichen Verteilung, liegt. Daraus léasst sich ableiten, dass
das Netz auf jeden Fall mehr als nur die Verteilung der Daten gelernt hat. In Tabel-
le 7.6 sind Ausschnitte der klassenspezifischen Genauigkeit- und Trefferquotenwerte
fiir den Validierungssatz, den Testsatz sowie dessen Teilbereich der Umfrage um einen
direkten Vergleich mit dem Goldstandard aus Tabelle 7.2 zu erméglichen. Die voll-
stédndige Tabelle ist in Anhang A.3 abgebildet. Wie auch bei der Bild-Klassifzierung
wird nach der statistischen Auswertung eine qualitative Analyse von zwei Texten
mit einer Adaption der GradCam-Methode realisiert. Dies hilft weitere Einsicht und
Vertrauen in die Entscheidung fiir bestimmte Klassen zu bekommen.
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7.2 Klassifizierung auf Kategorie-Basis

Aufféllig in der Tabelle ist, dass die Kategorie Fettarm fast gar nicht erkannt wird,
wobei das Netz Low Carb und Ketogen einigermafen erkennt. Alle drei sind Konzepte,
die die Abwesenheit von etwas aufzeigen, also kein Fett oder keine Kohlenhydrate
und dhnlich abstrakt sind. Eine Ursache konnte sein, dass Fettarm nur halb so héufig
vorkommt wie Low Carb, allerdings kommt Ketogen genauso haufig vor. Vermutlich
ist Fettarm zu inkonsequent kategorisiert. Es gibt einige Gerichte die wenig Fett
enthalten, wie Couscous-Salate, aber nicht als Fettarm kategorisiert sind.

Backen und Kekse sind die Kategorien, die das Text-Netz am besten gelernt hat,
wobei die Schliisselworter ,backen” und ,Backofen sowie auch Zeitangaben ein Indiz
dafiir bilden. Diese Werte sind beide besser als die in der Umfrage. Auffallend ist
auch, dass die Kategorie Frihling, auf dem Umfragesatz besser ist als auf dem
Validierungssatz, vor allem da das Bild-Netz diese Kategorie auf dem entsprechenden
Bildsatz kaum erkannt hat. Vermutlich liegt es daran, dass fiir die Kategorisierung
von Friihling, die Lange des Textes eine Rolle spielt, scheinbar sind kiirzere Texte
eher ein Indiz fiir diese Kategorie. Dies wird dadurch unterstiitzt, dass die Texte im
Umfragesatz im Median 100 Zeichen, im Durchschnitt sogar 200 kiirzer sind. Dadurch
werden vermutlich alle Texte der Frithlingskategorie auch richtig klassifiziert. Auffallig
ist auch, dass Rind auf allen Sétzen besser klassifiziert wird als Schwein, wobei die
Kategorie Schwein fast doppelt so haufig im gesamten Datensatz vorkommt. Ein
Indiz hierfiir konnte sein, dass die Texte, die Rindfleisch enthalten, etwas langer sind
als der Durchschnitt. In den vorliegenden Rezepten wird Rindfleisch haufig aufwendig
zubereitet und die Rezepte enthalten auffillige Krauter wie z. B. der Tyhmianzweig
im Franzosischen Kalbsbraten Rezept.

Auffallend ist auch, dass Winter vom Netz eine etwas hohere Trefferquote aufweist als
im Goldstandard, vor allem weil die Genauigkeit deutlich hoher ist. Wahrscheinlich ist
Winter ein groferes Konzept, dass Menschen intuitiv auch ein wenig unterschiedlich
verstehen, da es nicht rein auf Essen begrenzt, sondern eher allgemeingiiltig ist. Das
Netz lernt aber nur die Verbindung von Winter und Essen. Die Studentenkiiche hat
dafiir im Goldstandard eine sehr viel bessere Trefferquote im Vergleich zum Text-Netz,
allerdings auch eine niedrigere Genauigkeit. Das ist auch wieder ein groferes Konzept,
dass das Netz nicht gelernt hat, das allerdings viele der Teilnehmende an der Umfrage
gut kennen, da ein Groftteil der Befragten Studierende sind. Sehr interessant ist
auch, der Vergleich des Netzes mit dem Goldstandard bei der Kategorie Ketogen.
Die Teilnehmenden konnten Ketogen quasi fast gar nicht richtig kategorisieren, auf
denselben Daten erreicht das Netz jedoch eine Trefferquote von 40% und einer
Genauigkeit von 100%.

Insgesamt ist es iiberraschend, dass das Text-Netz auf dem Umfragedatensatz den
Teilnehmern der Umfrage beziiglich der Kategorisierung der Texte {iberlegen ist.
Mit einem gemittelten Trefferquote von 63,47 Prozent liegt dieser mit 10,76 Pro-
zentpunkten iiber dem hier erstellten Goldstandard. Die Genauigkeit ist sogar noch
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Validierung Test Umfrage
Kategorie Treff. Genau. | Treff. Genau. | Treff. Genau.
Backen 94,74 96,38 | 89,11 91,91 72,22 96,30
Braten 70,30 66,71 | 77,93 72,90 72,73 72,73
fettarm 1,06 100,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00
Friihling 60,64 75,15 | 61,54 84,21 | 100,00 100,00
Hauptspeise 91,58 87,44 | 90,04 86,23 90,48 90,48
Kekse 82,91 88,51 | 83,33 85,11 | 100,00 100,00
ketogen 19,86 53,90 | 22,50 54,55 | 40,00 100,00
Low Carb 25,60 62,46 | 29,37 70,00 27,27 100,00
Rind 82,09 75,79 | 79,17 84,07 77,78 87,50
Schwein 72,77 62,32 | 65,79 66,23 50,00 57,14
Studentenkiiche | 2,45 52,63 | 0,00 0,00 0,00 0,00
Weihnachten 49,05 61,26 | 37,88 62,50 55,56 83,33
Winter 28,27 59,04 | 32,50 56,52 | 41,67 100,00
| Gemittelt | 6388 7832 | 6352 7585 | 6347 83,09 |

Tabelle 7.6: Auswertung des Text-Netzes zur Klassifizierung von Text Daten

hoher mit 83,09% im Vergleich zu den 52,56%. Das kann eventuell daran liegen, dass
Menschen ein intuitives, aus Erfahrung gelerntes Versténdnis fiir gewisse Kategorien
besitzen, die unabhéngig vom Essen sind und diese nicht so gut iibertragen kénnen.
Das Text-Netz hingegen, wird nicht von weiterem Konzeptionswissen abgelenkt, da
es diese Kategorien nur im Bezug auf Essen gelernt hat.

GradCam ist eine Moglichkeit in Bildern klassenbezogene Aktivierungen zu zeigen
um zu untersuchen, wovon die Entscheidung des Netzes fiir eine bestimmte Klasse
abhéangt. Selvaraju et al. sagen, dass die Methodik theoretisch auf alle Datentypen
iibertragen werden kann, wenn das zugrunde liegende Netz auf CNNs aufbaut
(Selvaraju et al., 2020). Da das fiir dieses Text-Netz gilt, wird eine Adaption von
GradCam auf zwei Beispiel Rezepttexte angewendet um eine bessere Einsicht auf
die Entscheidungsgrundlage des Netzes zu bekommen. Je roter die Farbung hinter
den Buchstaben ist, desto stéirker ist die Aktivierung. Dabei muss beachtet werden,
dass die Heatmap auf Basis der letzten Konvolutionsschicht berechnet wird, da
diese Schicht den meisten semantischen Inhalt enthélt und gleichzeitig noch lokale
Strukturen beibehélt. Dies bedeutet, dass diese Heatmap relativ grob ist und auf
die originale Sequenzldnge hochskaliert wird. Deswegen kann die Lokalisierung etwas
grob sein, lasst aber trotzdem wichtige Riickschliisse auf die Indizien zu, die fiir die
Entscheidung fiir eine bestimmte Kategorie stehen.

Franzosischer Kalbsbraten In Listing 2 ist die Heatmap der Kategorien Haupt-
speise fiir den Text des Franzosischen Kalbsbraten Rezeptes abgebildet. Hauptspeise

66



7.2 Klassifizierung auf Kategorie-Basis

Daten-Generator

Normalisierung,
Augmentierung,
Skalierung, Text-Netz
Aufillen und
Abschneiden
1
Update
Parameter
1
Multi-Binére
Grundwahrheit Kreuzentropie | Feature-Vektor

Abbildung 7.10: Schematisches Training der Textklassifizierung (eigene Darstellung)

weist die hochste Wahrscheinlichkeit mit 95% auf dem Text auf. Danach werden noch
Braten mit 68% und Rind mit 50% als richtig klassifiziert. Die anderen Kategorien
die in der Grundwahrheit enthalten sind: Furopa, Festlich, Herbst, Sommer und
Gemiise wurden vom Text-Netz nicht erkannt. Gemiise wird zwar insgesamt vom
Text-Netz mit einer Trefferquote von 88% auf dem Validierungssatz gut erkannt,
allerdings wird in diesem Rezept das Gemiise, die Bohnen, genau einmal erwéhnt,
das reicht vermutlich nicht aus. Dies wird auch durch die Umfrage bestétigt, in der
keiner der Teilnehmenden diesem Rezepttext der Kategorie Gemiise zugeordnet hat.
Auffallig ist, dass fiir die Kategorie Hauptspeise ,Braten/braten”, | Zwiebeln“, ,80
Minuten®, , Butter und , Kartoffeln“ die hochste Aktivierung aufweisen. Das bedeutet
die Zeitangangabe scheint ein wichtiges Indiz zu sein, was Hauptspeise von anderen
Kategorien unterscheidet, sowie die Kombination aus Butter, Kartoffeln und Zwiebeln.
Der Kalbsbraten scheint ein typisches Hauptgericht bestehend aus Kartoffeln, Fleisch
und ein bisschen Gemiise zu sein, zumindest haben alle Teilnehmenden Hauptspeise
zu diesem Rezept zugeordnet.

Auffallig ist auch die Aktivierung auf jedem Vorkommen des Wortes oder Teilwortes
,Braten“, die Aktivierung ist mehr oder weniger stark, hebt sich aber immer ab.
Das liegt vermutlich daran, dass in 80% der Félle im Training, ein Braten auch
eine Hauptspeise ist und das Wort ,braten” haufig ein Indiz fiir Hauptspeise ist.
Dariiber hinaus, weist auch das Wort ,Zweig“ eine mittlere Aktivierung auf, was
unter anderem dazu passt, dass in Abbildung 7.6 a) auch eine leichte Aktivierung
fiir diese Kategorie auf dem Dekorationszweig in der linken oberen FEcke liegt.

Erdbeer Schoko Quark Die Aktivierung von Dessert des Erdbeer Schoko Quarks
ist in Listing 3 abgebildet. Der Kategorie Dessert wird auf diesem Text mit knapp
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Das Fleisch salzen, pfeffern und zu einem Braten zusammenschniiren
dabei je 1 Zweig Thymian und Salbei dazwischen packen. In einem
Bratentopf im heifen Ol sanft und mit etwas Geduld auf allen Seiten
anbraten. Die Knochen und die geschélten Zwiebeln darum herum
streuen und zugedeckt etwa 70 - 80 Minuten auf kleinem Feuer sachte
schmoren lassen. Dabei immer wieder drehen und jedes Mal einen
Schuss Fond und etwas Chablis zugiefsen, damit nichts ansetzt. Den
Braten in Scheiben schneiden und auf einer grofen Platte anrichten.
Die Sauce durchseihen und abschmecken. Die Zwie- mit zarten
Bohnchen mischen, die nur kurz blanchiert und in etwas Butter
geschwenkt sind. Fiir die Rostkartoffeln méglichst gleich grofe, kleine
Kartoffelchen aussuchen, die gar gekocht und in Olivendl rundum braun
gebraten werden - dabei diirfen ruhig einige Salbei-, Thymian- oder
Rosmarinzweige mitbraten und ihren Duft abgeben.

Listing 2: Heatmap auf dem Rezept des Franzosichen Kalbsbraten (Hauptspeise)

97% die hochste Wahrscheinlichkeit zugeordnet. In diesem Beispiel ist die starkste
Aktivierung auf dem Anfang des ,(Piiree) in Glaser”, was die Vermutung bei den
Bildern unterstiitzt, dass Glas ein wichtiges Indiz fiir Dessert ist. Des Weiteren, ist
auch ,Beeren putzen (und) piirieren” und ,Quark ein Indiz, was Sinn ergibt, da
diese Zutaten haufig in Nachspeisen der vorliegenden Rezepte vorkommen.

In Listing 4 ist die Heatmap der Kategorie Frucht abgebildet, die mit einer Wahr-
scheinlichkeit von 54% als richtig klassifiziert wird. Hierbei bilden die ,,Erdbeeren‘
ein starkes Indiz fiir die Kategorie sowie die Angabe ,piirieren’ und das ,Piiree in
Gléser”. Dennoch ist die Wahrscheinlichkeit mit 54% nicht sehr hoch, was vermutlich
aber auch daran liegt, dass Frucht in der Grundwahrheit nicht mit aufgefiihrt wurde,
es dementsprechend beim Training als falsch interpretiert wird und das Netz somit
lernt diese Indizien nicht hoch zu bewerten. Dies verdeutlicht sehr gut, dass eine
Konsistenz der Kategorien auf dem Trainingssatz wichtig ist, um ein solches Konzept
lernen zu kénnen. Zuséatzlich féllt auf, dass in der Heatmap fiir die Kategorie Frucht
sehr viel mehr Aktivitdt zu sehen ist, also in der Heatmap fiir Dessert. Das liegt
vermutlich daran, dass das Netz sich nur ungefahr halb so sicher ist, dass Frucht
eine richtige Kategorie fiir diesen Text ist, im Vergleich zum Dessert und deshalb
viele Indizien in Erwéigung gezogen werden.
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Die Erdbeeren putzen und piirieren. Die Schokolade mit dem
Puderzucker in der Milch schmelzen und abkiihlen lassen und unter
den Quark ziehen. Die Sahne steif schlagen und ebenfalls unterheben.
Die Creme und das Piiree -léiser schichten und noch 2 Stunden kiihl

stellen.

Listing 3: Heatmap auf dem Rezepttext des Erdbeere Schoko Quarks (Dessert).

Die _tzen und piirieren. Die Schokolade mit dem
Puderzucker in der Milch schmelzen und abkiihlen lassen und unter
den Quark ziehen. Die Sahne steif schlagen und ebenfalls unterheben.
Die Creme und das Piiree in Glaser schichten und noch 2 Stunden kiihl
stellen.

Listing 4: Heatmap auf dem Rezepttext des Erdbeere Schoko Quarks (Frucht).

7.2.4 Diskussion zur Klassifizierung

Insgesamt lésst sich in Bezug auf die statistische Auswertung feststellen, dass grofere
Konzepte wie die Jahreszeiten oder auch Friihstiick, Europa und Studentenkiiche
die Studienteilnehmenden einen wesentlich héhere Trefferquote erreichen als die
jeweiligen Netze. Dies liegt vermutlich daran, dass es umfassendere Konzepte sind,
die Menschen wesentlich besser kennen und daher besser einzuschétzen kénnen.
Allerdings lasst dieses Wissen sie scheinbar héufiger raten, da nicht immer ganz
definiert ist, wie sich diese Konzepte jetzt genau auf das Essen beziehen. Denn wenn
ein Netz ein solches Konzept gelernt hat, wie z. B. das Text-Netz den Winter (mit ca.
8% hoheren Trefferquote als im Goldstandard) dann ist auch die Genauigkeit sehr
viel hoher. Die konkreten Konzepte wie beispielsweise Gemiise, Kuchen, Hauptspeise
werden gut von beiden Netzen erkannt. Gefliigel, Rind oder Schwein werden vom
Text-Netz sehr viel besser erkannt als vom Bild-Netz, was durchaus Sinn ergibt, da
Fleisch in einer Sofse optisch sehr dhnlich ist.

Die Analyse einzelner Beispiele mit der GradCam Methode zeigen, dass die Netze fiir
die Kategorien die eine Wahrscheinlichkeit von mindestens 50% aufweisen, erklarbare
und logische Indizien zugrunde liegen. Aufféllig ist an diesen gewichteten Aktivie-
rungskarten auch, dass die Entscheidung als Eingabe die einzelnen Zeichen anstelle
von Wortern zu verwenden funktionieren kann, da beispielsweise die Zeichen ,ffel
oder ,Flei“ ausreichen, um das Wort ,Kartoffel “ oder ,Fleisch” zu identifizieren.

Die genauere Analyse der Beispiele hat zudem deutlich gemacht, dass einige Kategori-
en inkonsequent zugewiesen wurden, und das dies direkten Einfluss auf die Erkennung
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dieser Kategorien hat. Ein weiterer Grund fiir die mittelméafigen Ergebnisse in der
Klassifizierung ist vermutlich die Verwendung der Multi-Bindren Kreuzentropie aus
Abschnitt 2.3.1, die unter der Anzahl negativer Kategorien einen falschen Bias be-
kommen kann (Wu et al., 2020). Insgesamt ist jedes Rezept durchschnittlich 7,35
Kategorien von 35 Kategorien zugeordnet, das heifst es sind fast fiinf mal mehr
negative Kategorien als positive.

Trotz dieser Nachteile, haben die Netze beide mehr als nur die Verteilung gelernt, was
dadurch belegbar ist, dass beide ein niedrigeren Verlust aufweisen als sich durch eine
durchschnittliche Verteilung ergeben wiirde. Des Weiteren wurde der Goldstandard
aufgesetzt um einen erstrebenswerten Vergleichswert fiir die Trefferquote und die
Genauigkeit zu erhalten. Dabei hat sich ergeben, dass das Text-Netz eine um 10,76
Prozentpunkte bessere Trefferquote erreicht als der Goldstandard. Das Bild-Netz
liegt zwar ein wenig unter der Trefferquote vom Goldstandard, weist dafiir aber
eine hohere Genauigkeit auf. Zusammenfassend ist zu erkennen, dass beide Netze
quantitativ in der Ndhe der Werte des Goldstandards sind und qualitativ sinnvolle
Indizien fiir eine Kategorie mit einer hohen Wahrscheinlichkeit finden. Daraus lésst
sich ableiten, dass sowohl das Text-Netz als auch das Bild-Netz geeignet sind um
Informationen aus dem Datensatz zu extrahieren.

7.3 Verkniipfung von Text- und Bildnetz und
Contrastive Loss

Als abschliefsender Versuch werden die vorhergegangenen Experimente vereint und
das Gesamtsystem mit einem realen Datensatz getestet. Hierzu wird der Aufbau von
4.3 verwendet. Als Text-Netz wird das in Abschnitt 7.2.3 beschriebene Netz verwendet,
mit Ausnahme der letzten Schicht. Die Vorverarbeitung des Textes, sowie dessen
Augmentation, findet wie in dem Abschnitt beschrieben statt. Als Bild-Netz wird das
in Abschnitt 7.2.2 verwendete Netz genutzt. Auch hier bleibt die Vorverarbeitung
und kiinstliche Augmentation genau wie dem Abschnitt beschrieben. Nur die letzte
Schicht wird angepasst, denn die Ausgabeschichten des Bild- und Text-Netzes miissen
aufeinander abgestimmt sein, damit eine gemeinsame Verlustberechnung méglich ist.
Dies ist zwar auch gegeben, wenn beide einen Feature-Vektor der Lange 35 berechnen,
allerdings ist die Lénge von 35 nur aufgrund der Anzahl an betrachteten Kategorien
festgelegt worden. Die Bindung an Kategorien ist hier nicht mehr notwendig. Dies
ist ein weiterer Vorteil dieser Lernmethode, da so die Lange des Feature-Vektors
parametrisierbar gemacht und deren Einfluss auf das Gesamtsystem betrachtet
werden kann. Des Weiteren wird die Aktivierung der Ausgabeschichten veréndert,
da die Ausgabewerte nun nicht mehr als Wahrscheinlichkeit interpretiert werden,

70



7.3 Verkniipfung von Text- und Bildnetz und Contrastive Loss
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Abbildung 7.11: Zusammenhang von Genauigkeit und Trefferquote im Kontrastive
Loss

sondern einen numerischen Vektor in einem n-dimensionalen Raum darstellen. Dieser
kann auch negative Werte aufweisen.

Als erstes werden die Trainingsparameter beschrieben und festgelegt. Danach erfolgt
eine statistische und qualitative Auswertung. Fiir die statistische Auswertung sowie
bei der Betrachtung der Trainingsparameter werden auch die Trefferquote und
Genauigkeit verwendet. In diesem Experiment wird allerdings ein Schwellenwert von
0,95 angelegt wie in Abschnitt 7.1, da es anders als in der Klassifizierung nicht darum
geht eine ja/nein Entscheidung beziiglich einer Klasse zu treffen, sondern um die
Bewertung von Ahnlichkeiten.

7.3.1 Trainingparameter

Fiir das Training wurden auch hier unterschiedliche Parameter getestet und der
Einfluss verschiedener Werte betrachtet. In dieser Abbildung 7.11 l&sst sich sehr gut
der Zusammenhang zwischen Genauigkeit, Trefferquote und Verlust sehen, der mit
dieser Art von Verlustfunktion verbunden ist. Die Aufteilung der Farben ist auch
hier, je besser die Trefferquote ist, umso réter ist die Linie. Je héher die Trefferquote
ist, umso niedriger ist hier die Genauigkeit und je hoher der Verlust. Dies lésst
sich dadurch erkléaren, dass die Trefferquote grofier wird je hédufiger eine Kosinus-
Ahnlichkeit von iiber 95% vorliegt. Wenn das Netz aber eine hohe Ahnlichkeit anstrebt,
ist die Wahrscheinlichkeit sehr hoch, dass auch andere Paare eine hohe Kosinus-
Ahnlichkeit bekommen. Dadurch sinkt die Genauigkeit. Dieser Zusammenhang kann
durch den Parameter 7 kontrolliert werden, bei der niedrigsten Trefferquote (0,18)
ist 7 = 0,4 bei der hochsten ist 7 = 1. Da es hier in dieser Problemstellung
durchaus legitim ist, wenn andere Bilder auch passen, wie ein weiteres Bild von einem
Schokoladenkuchen, ist eine sehr hohe Genauigkeit nicht notig. Dennoch sollte ein
gutes Gleichgewicht gefunden werden, deswegen wird 7 = 0,7 gewéhlt.
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Parameter Wert
feature vektor size 80

output activation tanh
T 0,7

Tabelle 7.7: Finale Parameterwerte fir das Text-Bild Problem

Des Weiteren wurde der Einfluss der vorgeschlagenen Gewichte tiberpriift. In Ab-
bildung 7.12 sind die ersten zehn Epochen abgebildet, auf denen zwei identische
Netze trainiert wurden. Der einzige Unterschied ist die Verwendung der Gewichte.
Mit Gewichten erreicht das Netz tatsédchlich schneller eine hohere Trefferquote von
etwas liber 2%. Dafiir ist die Genauigkeit etwas geringerer, wobei das weniger als
1% ausmacht. Dies ist allerdings logisch, da ohne Gewichte alle negativ Paare gleich
behandelt werden, was in einen héheren Verlust bedeutet und die Beispiele weiter
auseinander drangt. Aber wie eben schon genannt, sollte es zwar ein Gleichgewicht
zwischen Genauigkeit und Trefferquote geben, aber der Gewinn von 2% Prozent bei
der Trefferquote wird hier hoher gewertet, als eine minimal erhohte Genauigkeit.
Auferdem hat sich herausgestellt, dass als Aktivierung der letzten beiden Schichten
tanh gegeniiber linear besser eignet. Die Feature-Vektor Lange wird auf 80 festgesetzt.
Insgesamt haben sich die Parameter in Tabelle 7.7 am besten erwiesen.

—— Ohne Gewichte
01dn__ Mit Gewichten | 031 |

& E
L 3
% = 025 :
= 0.12p : aq;;
© 01l \/\/\ | =02y —— Ohne Gewichte ||

' —— Mit Gewichten

| | | | 015 | I I I
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Epochen Epochen
(a) Einfluss auf die Genauigkeit (b) Einfluss auf die Trefferquote

Abbildung 7.12: Vergleich von der Verwendung von Gewichten gegeniiber keiner
Gewichte
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7.3.2 Statistische und Qualitative Auswertung

Die beiden Netze werden parallel in drei Schritten mit einer Batchsize von 100
trainiert. Im ersten Schritt werden fiinf Epochen lang nur die Ausgabeschicht der
Netze mit einer Lernrate von 0,001 mit dem Adam Optimierer trainiert. Der Rest der
Gewichte wird vorerst festgehalten. In einem zweiten Schritt werden alle Schichten
nach den Konvolutionsschichten trainiert, diese sind weiterhin fixiert. Fiir diesen
Schritt wird die Lernrate um einen Faktor von zehn reduziert und weitere sechs
Epochen trainiert. Anschliefsfend werden bei dem Text-Netz alle Schichten freigegeben
und bei dem Bild-Netz ab block 9 add und fiir weitere 27 Epochen, mit einer
um den Faktor zehn verringerten Lernrate (0,00001). Alle weiteren Auswertungen
basieren auf Ergebnissen dieser beiden Netze.

Als Erstes werden die statistischen Werte betrachtet. Da diese allerdings nur iiber die
Originalpaare erhoben werden kénnen, von denen bekannt ist, dass sie zueinander
gehoren. Es ist aber auch méoglich, dass die Bilder, die eine sehr hohe Ahnlichkeit
aufweisen, sehr passend sind. Das kann jedoch durch die reine Statistik nicht abgebil-
det oder tiberpriift werden, da hierzu keine weiteren Informationen oder bekannten
Grundwahrheiten existieren. Deswegen wird eine zweite Umfrage erstellt. Am Ende
wird, wie bei der Klassifzierung, auf zwei Textanfragen beispielhaft eingegangen und
die zehn Bilder, die der Berechnung der Netze zufolge am dhnlichsten sind, vorgestellt
und diskutiert.

Statistische Auswertung

Das Training der beiden Netze erreicht eine Trefferquote von 41,43% und eine
Genauigkeit von 10,24% auf dem Validierungssatz und eine Trefferquote von 38,99%
und Genauigkeit von 11,3% auf dem Umfragesatz. Die Diskrepanz zwischen den
beiden Werten lédsst ist durch die Art der Bilder erkldren. Der Trainings- und
Validierungssatz bestehen hauptséchlich aus Bildern die von Nutzern der Plattform
bereitgestellt wurden. Wéahrend der Test- und Umfragesatz aus professionellen Bildern
besteht, die das Essen meistens sehr kunstvoll in Szene setzen. Die Genauigkeit in
beiden Féllen, hangt allerdings stark von der gewéhlten Batchgrofe ab, da diese die
Anzahl an negativen Paaren bestimmt, die wiederum Auswirkung auf die Genauigkeit
haben. Wenn beispielsweise die Batchgrofte von 100 auf zehn reduziert wird, steigt
die Genauigkeit um das fiinffache.

Eine Trefferquote von 41,43% sagt aus, dass in ca. 41% der Fille, das zugehorige Bild
eine Ahnlichkeit von iiber 95% aufweist. Allerdings ist jedoch nicht nur die Ahnlichkeit
der korrekten Paare wichtig zu betrachten, sondern, es ist ebenfalls relevant, ob das
Originalbild unter den zehn dhnlichsten Bildern ist. Auf dem Validierungssatz ist das
bei 4% der Texte der Fall, beim Testsatz sind es sogar 16%. Da diese Werte dennoch
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weit unter den jeweiligen Trefferquoten liegen, bestéatigt dies die nicht allzu hohe
Genauigkeit, da dies bedeutet, dass in 96% (bzw. 84%) der Félle andere Bilder eine
hohere Ahnlichkeit zu dem Text aufweisen. Allerdings lisst sich z. B. auf dem Bild
des Franzosischen Kalbsbratens in Abbildung 6.2 h) erkennen, dass das Originalbild
nicht immer dem Text entspricht. Es sind zwar das Fleisch und die Kartoffeln, aber
nicht die Bohnen, also das zugehorige Gemiise abgebildet. Aufserdem ist es realistisch,
dass bei einem Bilderpool von 8.000 Bildern im Validierungssatz, durchaus mehrere
passende Bratenbilder gibt, die vielleicht sogar besser oder gleich gut passen wie das
Originalbild. Um dies zu iiberpriifen und eine Bewertung iiber eine reine Trefferquote
hinaus zu erhalten wird die Folgende zweite Umfrage durchgefiihrt.

Umfrage zur Qualitativen Bewertung

In dieser Umfrage, abgebildet in Anhang A.2, wird jeweils ein Rezepttext mit jeweils
elf Bildern vorgestellt. Zehn dieser Bilder sind die zehn &hnlichsten Bilder, die sich bei
der Ahnlichkeitsabfrage mit der Datenbank ergeben. Das Elfte, ist das Bild welches
originalerweise zu dem Text gehort. Dies wird dem Teilnehmenden jedoch nicht
erkldart um eine Befangenheit in irgendeine Richtung zu vermeiden. Des Weiteren
werden die Bilder in unterschiedlicher Reihenfolge angezeigt um Co-Abhéngigkeiten
in der Reihenfolge und der Bewertung zu verhindern. Dem Teilnehmenden werden
aus einem Pool von 100 Rezepten, die zuféllig aus dem Umfragepool ausgewéhlt
sind, genau fiinf zuféllig ausgewahlte Rezepte inklusive Bildern angezeigt. Die Bilder
werden von den Teilnehmenden auf einer Skala von 1-5 bewertet, je nachdem wie gut
sie zu dem présentierten Rezepttext passen, wobei 1 bedeutet, dass es gar nicht passt
und 5 dass es sehr gut passt. Der Vorteil einer solchen Zahlenskala, ist dass es als
Intervallskalenniveau interpretiert und ausgewertet werden kann. Die Aufteilung in
fiinf Stufen ist géngig und erlaubt es dem Teilnehmenden zu differenzieren und eine
ambivalente Meinung einzunehmen, ohne sich fiir eine Seite entscheiden zu miissen
(Walter Hussy, 2013). Zusétzlich besteht die Option keine Antwort auszuwéhlen.

Als Teilnehmende wurden Studierende iiber ein Nachrichtenportal der Universitét
sowie weitere Bekannte angefragt. Es wurden jedoch, wie in der Umfrage in Ab-
schnitt 7.2.1 keine personlichen Daten von Teilnehmenden erhoben und auf die
Freiwilligkeit der Umfrage hingewiesen. Die befragte Gruppe ist in diesem Fall fiir
eine solche Bewertung geeignet, da sie potenzielle Konsumenten dieser Rezepte sind,
denen das Bild gefallen sollte. Die Umfrage wurde insgesamt 48 mal ausgefillt, im
Durchschnitt wurde so jedes Rezept 2,4 mal bewertet.

Wenn die Anzahl der Bilder betrachtet wird, sind ca. 62% der Bilder als eher nicht
passend (2) oder schlechter bewertet und ca. 20% als passt eher gut (4) oder besser
bewertet, nur ca. 1% werden mit ,keine Antwort” bewertet. Dadurch ergibt sich eine
gesamtdurchschnittliche Bewertung von 2,06. Das bedeutet die Bilder werden generell
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eher als unpassend eingestuft. Auf den Originalbildern ergibt sich im Gegensatz
dazu eine gesamtdurchschnittliche Bewertung von 4,61. Die Originalbilder werden
als eher passend (4) bis sehr passend (5) eingestuft. Ziel des konzipierten Systems
ist es jedoch, moglichst passende Bilder vorzuschlagen. Fiir den betrachteten Fall
ist es also nicht relevant wenn auch unpassende Bilder dabei sind. Allerdings ziehen
Bilder mit einer Bewertung als gar nicht passend (1) oder eher nicht passend (2), den
Durchschnitt stark nach unten. Aus diesem Grund wird zusétzlich untersucht, ob zu
jedem Rezept iiberhaupt ein Bild gefunden wird, das als eher passend (4) oder besser
eingestuft wird. Dafiir wird die maximale Bewertung die eines der zehn Bilder fiir ein
Rezept bekommt betrachtet. In 54% der Rezepte wird mindestens ein Bild als sehr
passend (5) und in knapp 28% der Rezepte als eher passend (4) bewertet. Nur ca.
9% der Rezepte haben kein Bild, das als passend eingestuft wird. Des Weiteren wird
die maximale Bewertung der Vorschldge und des Originals verglichen. Bei ungeféahr
70% der Rezepten hat eins der vorgeschlagenen Bilder die gleiche oder eine bessere
Bewertung als das Originalbild.

Qualitative Analyse an zwei Beispielen

Zur qualitativen Analyse des Verfahrens und den daraus resultierenden Bildvorschla-
gen werden hier zwei Textanfragen und deren Ergebnis exemplarisch vorgestellt. Zum
einen der Franzosische Kalbsbraten als Hauptgericht und der Erdbeer Schoko Quark
als Dessert. Mithilfe des Text-Netzes wird fiir den gegebenen Text ein Feature-Vektor
berechnet und dieser mit der Bilderdatenbank abgeglichen. Die Bilderdatenbank
besteht in diesem Fall nur aus den Bildern des Testsatzes, also ca. 3% des gesamten
Datensatzes und wird mit dem vorgestellten Bild-Netz berechnet. Die zehn dhnlich-
sten Bilder, bestimmt durch die Kosinus-Ahnlichkeit ihrer Feature-Vektoren, werden
zuriick gegeben. Die berechnete Ahnlichkeit, die im Intervall von [—1,1] liegt mit 1
= dhnlich und -1 = unéahnlich, steht immer in der jeweiligen Bildunterschrift.

Franzosischer Kalbsbraten: Die zehn dhnlichsten Bilder zum Rezepttext des
Franzosichen Kalbsbratens aus Listing 1 oder Listing 2 sind in Abbildung 7.13
dargestellt. Aufféllig ist, dass es sich bei fast jedem Bild um ein Fleischgericht
handelt, das eine Hauptspeise ist. Die Ausnahme bietet Bild ¢) da dies eine gebackene
Stifskartoffel mit gerdsteten Wallniissen ist. Dennoch erfiillt sie die Indizien die die
Netze in ihrer Klassifizierungsphase gelernt haben. Die Kartoffel ist von aufsen sehr
dunkel und in fast durchgehende Scheiben geschnitten und die Walniisse konnten
auch etwas angebrannte Kartoffelstiicke darstellen. Dariiber hinaus, ist oben links in
der Ecke etwas griines, was in diesem Fall eher zur Dekoration gehort, das Netz aber
nicht unterscheiden kann wie auch in Bild 7.6 ¢) ersichtlich ist.

Dariiber hinaus ist erkennbar, dass die Halfte der Bilder Kartoffelbeilagen aufweisen,
wie beispielsweise die Salzkartoffeln in a) aber auch der Kartoffelklofs in f) und die
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Kartoffelstiicke in der Gulaschsuppe in h). Die Bilder b), ), und j) auf der anderen
Seite, préasentieren die klare, typische Schnittkante die entsteht wenn von einem
Braten ein Stiick abgeschnitten wird. In den Bildern a), g) und h) handelt es sich
auch nicht um Bratenstiicke, aber zusétzlich zu den Kartoffeln weisen sowohl a) als
auch h) etwas griines auf. In g) allerdings l4sst sich nur die typische Farbe von Fleisch
wiederfinden, dunkel mit ein bisschen frischerem rot. Bei dieser Abfrage wurde das
Originalbild wieder gefunden und ist in i) abgebildet.

Insgesamt ist interessant, dass Bild a) die hochste Ahnlichkeit mit dem Text aufweist,
obwohl es eigentlich ein Pilz-Fleisch Gulasch mit Salzkartoffeln abbildet. Vermutlich
liegt dies an dem Gesamtbild, das Essen ist auf einem runden Teller angerichtet, der
in d) beispielsweise nur erahnt werden kann. Es gibt eine Kartoffelbeilage und etwas
griines das dem Rosmarin oder vielleicht auch aufgrund der Bohnen wichtig sein
kann. Aufserdem hat das Fleisch auch eine typische Fleischfarbe. Es kombiniert also
alle Aspekte des Rezepttextes.

Erdbeer Schoko Quark: In Abbildung 7.14 sind die zehn &hnlichsten Bilder zum
Erdbeer Schoko Quark abgebildet. Das Originalbild ist nicht dabei, weist aber eine
Ahnlichkeit von 96,7% auf. Auffillig ist, dass jedes Dessert in einem Glas oder einer
Glasform abgebildet ist, bis auf a) sind sogar alle in Portionsgrofen, also ein Glas pro
Portion wie es in dem Rezept vorgeschlagen wird. Dies kommt vermutlich daher, dass
sowohl im Text-Netz als auch im Bild-Netz wihrend der Klassifizierung das Wort
Glas und der Rand des Glases, starke Indizien waren. Allerdings ist auch auffillig,
dass in nur zwei der Bilder, genauer gesagt a) und c) als Friichte wirklich Erdbeeren
abgebildet sind, bei den anderen handelt es sich vermutlich um Himbeeren, in j)
sind es Weintrauben. Der Unterschied zwischen Himbeeren und Erdbeeren, scheint
schwierig zu sein, vermutlich weil die Unterscheidung in beiden Netzen schwierig
ist. Beziiglich des Bildes sind die Beeren in der Farbe fast nicht zu unterscheiden
und beziiglich des Textes ist in Erdbeere wie auch in Himbeere das Teilwort ,eere*
enthalten. In der Heatmap der Text-Klassifizierung in Listing 3, war das Teilwort
ein Indiz.

Die Bilder ¢) und j) passen am wenigsten zu der Beschreibung, da es sich in ¢) um eine
Erdbeer Bowle handelt, also ein Getrank und kein Dessert und in j) griine Friichte
anstelle von roten verwendet werden. Die griine Farbung kann durch die Tatsache
dass Erdbeeren und Himbeeren héufig mit Minze, also etwas griinem, préasentiert
werden, wie das in Bild ¢), d) und i) gezeigt wird. Optisch ist das Bild der Erdbeer
Bowle abgesehen davon dass die untere Schicht aus einer Fliissigkeit und nicht aus
Sahne besteht, sehr dhnlich zu den anderen. Insgesamt sind zwar Fotos von Bowlen
und Cocktails in dem Datensatz vorhanden, allerdings im Vergleich zu Essen sehr
wenige und in der Klassifzierungsaufgabe gab es auch keine Kategorie Cocktail oder
Getrénk mithilfe derer das Netz das Konzept von fliissig und fest hétte lernen kénnen.
Deswegen ist es nicht verwunderlich, dass das Bild hier vorgeschlagen wird.
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(j) 0,9728

Abbildung 7.13: Die 10 besten Bilder zum Franzosischen Kalbsbraten Rezept

Unverkennbar ist, dass in allen Bildern die Zutaten geschichtet sind. Sahne oder
Quark wechselt sich mit Friichten ab, auf den Bildern b), i) und j) ist auch Schokolade
zu sehen. In der Heatmap des Textes ist zu sehen, dass klasseniibergreifend jeweils
Teile des Wortes ,schichten” leicht aktiviert sind und auch die Heatmaps auf den

7



7 Experimente und Diskussion

Fotos zeigen entlang der Schichten eine erhéhte Aktivierung. Schichten scheinen
somit eine wichtige Information zu sein, die in allen Bildern wieder gefunden wird.

(j) 0,882

Abbildung 7.14: Die 10 besten Bilder zum Erdbeer Schoko Quark Rezept
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7.3.3 Diskussion

Insgesamt funktioniert die Unterteilung in grofe Kategorien sehr gut. Fiir Rezepte
die Fleisch enthalten, werden Bilder mit Fleischgerichten vorgeschlagen, bei Suppen,
werden Suppenbilder und bei Desserts werden meist Creme-Desserts oder Kuchen
vorgeschlagen. Auch fiir Auflaufe und Lasagnen sowie Salate werden passende Vor-
schlage generiert. Hierbei hat die Verwendung der auf den Kategorien vortrainierten
Netze unterstiitzt. Allerdings kommt es auch vor, dass bei einem Gefliigelgericht
ein Bild mit rotem Fleisch, also Rind oder Schwein, dabei ist oder anstelle eines
cremigen Kartoffelsalates, ein Matjessalat prasentiert wird. Dies erklart unter ande-
rem den durchschnittlichen Wert von 2 also eher nicht passend in der Umfrage, da
die Teilnehmenden vermutlich eine ziemlich genaue Vorstellung davon haben, wie
Héhnchenschenkel oder Kartoffeln aussehen miissen. Andere Gerichte werden trotz
ahnlicher Optik, sehr schnell als unpassend empfunden. Dies ist auch in dem Erdbeer
Schoko Quark Vorschlag in Abbilung 7.14 ¢) zu sehen, wo eine Bowle vorgeschlagen
wird die fiir einen Menschen offensichtlicherweise nicht zu einem Quark-Dessert passt,
dennoch von der reinen Optik her sehr dhnlich zu den anderen Bildern ist. Um Details
wie verschiedene Beeren erkennen zu konnen, miisste die Auflésung der verarbeiteten
Bilder vermutlich erh6ht werden.

Auffallig ist weiterhin, dass das Text-Netz in der Relevanz der gefundenen Indizien
nicht unterscheidet. Bei Dessert Rezepten tauchen haufiger Getranke auf, die in
Glédsern abgebildet sind, wie zum Beispiel die Erdbeerbowle. Andersherum tauchen
bei Getranken Desserts auf. Dies beinhalten haufig Dekoration wie z. B. Schokoladen-
stabchen, was darauf schlieffen lédsst, dass Strohhalme oder vielmehr aufgerichtete
Stabe, wiederum ein starkes Indiz fiir Getranke darstellen. Andererseits ist eine solche
Gewichtung der Relevanz der gefundenen Indizien gar nicht unbedingt erwiinscht, da
so der Bildredakteur die Wahl hat, ob es wichtiger ist, dass Erdbeeren auf dem Bild
zu sehen sind, dann konnte er beispielsweise Bild 7.14 a) nehmen, oder ob es wichtiger
ist, dass eine Portionsgrofe des Nachtisches in kleinem Glésschen mit Dekoration
abgebildet wird. Dann kann dieses Bild 7.14 b) verwendet werden.

Zusammengefasst sind die Vorschlige die sich aus den Ahnlichkeiten von Bild und Text
ergeben, sinnvoll erklarbar mit dem Wissen, dass dem Netz durch die Trainingsdaten
zur Verfiigung gestellt wird. Die Differenzierung ist teilweise nicht optimal, wie
beispielsweise bei Hahnchenschenkeln und Braten, aber es geht darum, mindestens
ein passendes Bild zu finden. Durch die Umfrage konnte bestétigt werden, dass dies
fir den Grofsteil der Rezepte (82%) funktioniert. Die Teilnehmenden bewerteten
mindestens eines der Bilder mit einer 4 oder 5. In den Féllen ist mindestens ein
Bildervorschlag passend. Zusétzlich wird dies durch die beiden gezeigten Beispiele
unterstiitzt.
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8 Fazit und Ausblick

In diesem Kapitel werden zunéchst die Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst und
dadurch die Forschungsfrage beantwortet: Wie kann ein System aussehen, das einen
Bildredakteur bei der Aufgabe archivierte Bilder aus hauseigenen oder internen
unorganisierten Datenbanken wiederzuverwenden unterstiitzt? Abschliekend wird
ein Ausblick auf eine Weiterentwicklung und mogliche Verbesserungen des Systems
gegeben.

8.1 Zusammenfassung

Diese Arbeit lasst sich gut anhand der in Kapitel 1 definierten Forschungsfragen und
der herausgearbeiteten Beantwortung zusammenfassen.

1. Was bedeutet Unterstiitzung in dieser Arbeit?

In Kapitel 3 wurde zunéchst herausgearbeitet, dass Unterstiitzung in diesem Kontext
folgendes bedeutet: Es sollen vom System gewisse Teilmengen an adidquaten Bildern
aus einer Gesamtmenge, hier aus einer Datenbank, herausgesucht und dem Bildre-
dakteur vorgeschlagen werden. Diese Unterstiitzung ermoglicht dem Bildredakteur
eine effizientere Suche nach einem passenden Bild zu einem Text.

2. Welche Anforderungen an das System ergeben sich daraus?

Im darauffolgenden Kapitel wurden die Anforderungen spezifiziert, die notwendig
sind, damit auf Basis deutscher Textanfragen, farbige Bilder von dem System in
realer Zeit abgerufen werden konnen. Neben der Verfiigharkeit fiir deutsche Texte
und der direkten Adressierung der Problemstellung soll das System eine sehr gute
Skalierbarkeit aufweisen. Dariiber hinaus wird ein quantifizierbares Ahnlichkeitsmaf
bendtigt, dass die Bildervorschlége in eine Rangfolge bringen kann.

3. Wie kann ein solches System konkret aussehen?

Die Verarbeitung des rohen Bildmaterials und der natiirlichen Texte wird durch
die Verwendung von zwei separaten Neuronalen Netzen realisiert, wie in Kapitel 4
beschrieben. Diese extrahieren die Informationen und projizieren sie in einen geteilten
neutralen Raum. Hierfiir werden die beiden Netze parallel und in Abhéngigkeit von-
einander trainiert. Innerhalb dieses geteilten Raumes konnen Text und Bild aufgrund
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ihres Informationsgehaltes in Form von Feature-Vektoren auf eine quantifizierbare
Ahnlichkeit untersucht werden. Durch diese Quantifizierung ergibt sich automatisch
eine Rangfolge, sodass die dhnlichsten Bilder dem Nutzer empfohlen werden kénnen.

4. Wie miisste ein Datensatz aussehen, der geeignet wére ein solches System zu
trainieren?

In Kapitel 6 wurde der verwendete Datensatz vorgestellt und auf die Eignung
iiberpriift. Der Chefkoch-Datensatz besteht aus deutschen Text-Bild Paaren, die genau
die spatere Problemstellung abbilden. Zusétzlich ist die Skalierbarkeit beziiglich der
Erweiterung des Trainingsatzes gegeben. Dadurch, dass diese Daten schon unabhéngig
von dem konzipierten System existieren, miissen sie fiir das Training nicht extra
konstruiert werden. Sobald neue Rezepte dazu kommen, kénnen sie in das Training
integriert werden.

5. Wie kann das System evaluiert werden?

Um das Konzept zu validieren wurde es schliefslich, sowohl mit einem kiinstlichen
Datensatz, sowie mit dem Chefkoch-Datensatz, getestet und evaluiert. In Kapitel 6
werden die verwendeten Datensétze vorgestellt. Neben der statistischen Auswertung
wurde fiir die Evaluierung der Ergebnisse auf dem Chefkoch-Datensatz zusétzlich
eine Umfrage entworfen. Diese wurde durch eine potentielle Zielgruppe qualitativ
bewertet.

8.2 Fazit

Die gewidhlte Methode, mit Neuronalen Netzen die Informationen aus Bild und Text
zu extrahieren, bringt zwei Nachteile mit sich. Wenn zum Beispiel die Dessertart
gedndert wiirde, von kleinen Siifispeisen in Glasern zu Siibigkeiten verpackt in
einfarbigen Plastikkartons, konnten die Netze das nicht abfangen. Ein solches Dessert
wiirde dann vermutlich nie in der Empfehlung auftauchen. Durch das Training
lernen die Netze nur Konzepte die auch schon in den Daten vorhanden sind. Eine
Losungsmoglichkeit wére hier, die Netze regelmélig auf neueren Daten nach zu
trainieren, sodass neue Trends zusétzlich integriert werden. Dariiber hinaus benotigt
diese Art von maschinellem Lernen eine grofe Menge an Trainingsdaten. In dem hier
verwendeten Datensatz von Chefkoch ist dies besonders bei den Getranken deutlich
geworden. Sie sind stark unterreprisentiert, sodass die Netze nicht gelernt haben, sie
von Essen zu differenzieren.

Der Ansatz geht zusétzlich davon aus, dass der verwendeten Datenbank ein weiteres
Feld hinzugefiigt werden kann, in welchem die Feature-Vektoren abgelegt werden
oder dass diese anderswo zwischengespeichert werden konnen. Ist dies nicht moglich,
wire es trotzdem realisierbar, fiir alle Bilder wahrend einer Text-Abfrage einen
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Feature-Vektor zu berechnen. Allerdings wiirde dies einen erh6hten Rechenaufwand
bedeuten.

Das vorgestellte System bietet wiederum einige Vorteile. Zum einen erlaubt es eine
gewisse Flexibilitdt. Zu Demonstrationszwecken werden immer zehn Bilder vorge-
schlagen, dennoch ist die Anzahl frei wihlbar. Das Text-Netz ist sprachunabhéngig.
Es bedarf nur einiger Anderungen in der Vorverarbeitung des Textes. Dadurch, dass
diese vom Trainingsprozess getrennt ist, muss dafiir nicht das Netz selbst angepasst
werden. Des Weiteren konnen sowohl das Text- als auch das Bild-Netz problem-
los ausgetauscht werden. Die einzige Bedingung dabei ist, dass der Feature-Vektor
die gleiche Grofse aufweist und im selben Raum definiert ist. Dadurch besteht die
Moglichkeit, das Bild-Netz und das Text-Netz unabhéngig voneinander zu optimieren.

Dariiber hinaus ist ein weiterer Vorteil, dass die Trainingsdaten nicht handisch
erstellt oder kiinstlich konstruiert werden miissen. Es kann auf vorhandenen Bilder-
Text Paaren aufgebaut werden. In dieser Arbeit wurden Rezepttexte mit Bildern
verwendet, die bereits existieren. Die Umfrage hat bestétigt, dass die Originalpaare
als sehr passend angesehen werden. Die Originalbilder bekamen im Durchschnitt
eine Bewertung von 4,6 in Bezug darauf wie gut sie zum Rezepttext passen. Die hier
verwendeten Trainingsdaten bieten zusétzlich die Moglichkeit, durch ihre Kategorien
die einzelnen Komponenten, des Systems zu untersuchen. Dadurch kann iiberpriift
werden, ob die Netze ungefahr das lernen, was der Entwickler erwartet.

Auferdem ist fiir die Nutzbarkeit des Systems wichtig, dass eine Textabfrage in
realer Zeit moglich ist, auch wenn die Datenbanken zunehmend wachsen. Dies ist
gegeben, wenn die Moglichkeit existiert, im Vorhinein fiir jedes Bild ein Feature-
Vektor zu berechnen und zu speichern. Dann muss nur einmal ein Feature-Vektor fiir
die Textabfrage berechnet werden. Dieser kann mit einfachem, linearen Aufwand,
abhéngig von der konkreten Anzahl der Bilder in der Datenbank, mit allen Bildern
verglichen werden.

Zur Evaluation wurden die Ergebnisse des Trainings auf Grundlage des vorgestellten
Konzeptes auf dem Rezeptdatensatz sowohl statistisch als auch qualitativ untersucht.
Eine weitergehende umfassende statistische Bewertung ist wiinschenswert aber hier
nicht realisierbar, da keine weitere Grundwahrheit fiir &hnliche Bilder, abgesehen
von dem Originalbild existiert. In dem Zusammenhang ist jedoch erwdhnenswert,
dass die Rezepte zwar ein gutes Trainingsbeispiel darstellen, allerdings in Bezug
auf die tatsichliche Wiederverwendbarkeit schwierig sind. Denn die Teilnehmenden
erwarteten genau das passende Bild zu einem Rezept. Leichte Abweichungen resul-
tierten schnell in einer schlechten Bewertung. Dennoch ergab sich bei der Umfrage
auch, dass die Teilnehmenden bei 82% der préasentierten Rezepte mindestens ein
vorgeschlagenes Bild als passend empfanden.
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8 Fazit und Ausblick

Zusammenfassend hat sich der in diesem Ansatz entwickelte Prototyp als erfolgreich
erwiesen. So konnte ein System entwickelt werden, welches in 80% der Falle dazu
beigetragen hat, dass ein passendes Bild in der Datenbank gefunden und vorgeschlagen
wurde. Damit lédsst sich sagen, dass dieses System die Forschungsfrage ,Wie kann
ein System aussehen, das einen Bildredakteur bei der Aufgabe archivierte Bilder
aus hauseigenen oder internen unorganisierten Datenbanken wiederzuverwenden,
unterstiitzt“ beantwortet. Dennoch bietet der Ansatz Potenzial fiir Optimierungen,
um die Qualitdt der Vorschldge zu erhchen.

8.3 Ausblick

Um das System in Bezug auf den Chefkoch-Datensatz zu verbessern, konnten verschie-
dene Aspekte berticksichtigt und ausprobiert werden. Zum einen kann ein anderes
Neuronales Netz zur Verarbeitung der Bilder verwendet werden, da dieses in dem
Konzeptansatz im Vergleich zum Text-Netz die schlechteren Ergebnisse erzielt. Even-
tuell hilft es auch, eine hohere Auflésung der Bilder zu verwenden, damit das Netz
beispielsweise Himbeeren besser von Erdbeeren unterscheiden kann. Des Weiteren
kann der Datensatz kiinstlich vergrofsert werden, indem auch Rezepte aus anderen
Sprachen verwendet werden. Diese kdnnten vorher iibersetzt werden. Es kdnnte auch
untersucht werden, ob das System fiir unterschiedliche Sprachen unterschiedliche
Ergebnisse liefert. Das verwendete Text-Netz ist sprachunabhéngig, von daher wére
nur eine sprachspezifische Vorverarbeitung notwendig. Dies kann eventuell helfen,
weitere indirekte Einsichten in das Verfahren zu gewinnen.

Ein weiterer Ansatz zur Optimierung auf dem bestehenden Datensatz kann auch eine
andere Variante des Contrastive Loss sein. In dieser Arbeit wurden die Negativ-Paare
aufgrund ihrer Zutatenzusammensetzung gewichtet. Je dhnlicher die Zusammenset-
zung war, umso weniger wurde das Paar fiir den Verlust gewertet. Es konnte aber
auch anders herum funktionieren. Je unterschiedlicher die Zusammensetzung ist,
umso stiarker wird das Paar in die Berechnung miteinbezogen. Die Zutaten kénnten
dariiber hinaus mit einer anderen Variante der Multi-Bindren Kreuzentropie fiir das
Klassifizierungsproblem verwendet werden. Damit wiirden die teilweise inkonsistent
zugewiesenen Kategorien weniger ins Gewicht fallen.

In dieser Arbeit wurde das Problem untersucht, addquate Bilder fiir einen gegebenen
Text zu finden. Das entwickelte Konzept bietet zusétzlich die Moglichkeit, genau das
Gegenteil zu tun. Mit Bildern ein passendes Rezept suchen. Nicht in der Form, dass
ein komplett neues Rezept generiert wird, sondern dass es eine Rezept-Datenbank gibt.
Die Rezepttexte miissten mit einem Feature-Vektor hinterlegt sein. Dann konnte
beispielsweise in einem Restaurant ein Gericht fotografiert werden und die zehn
ahnlichsten Rezepttexte werden zum Nachkochen vorgeschlagen.
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8.3 Ausblick

Uber die Chefkoch-Rezepte hinaus kénnte das Konzept auch mit Zeitungsartikeln
getestet werden, bei denen die Verwendung von Stock-Fotos vermutlich verbreiteter
ist. Eventuell funktioniert die Bildverarbeitung auf groferen Konzepten wie Men-
schen, Landschaft oder Autos besser, da das hier verwendete Bild-Netz auf solchen
Konzepten vortrainiert wurde.

85






A Anhang

A.1 Fragebogen zur Erstellung des Goldstandards

V’ Zwischengespeicherte Umfrage laden
*

L’ LimeSurvey

Erstellung eines Goldstandards

Dies ist eine Umfrage zur Klassifizierung von Bildern und Rezepttexten mit gegebenen Kategorien.

Vielen Dank, dass Sle an dieser Umfrage tellnehmen. Im Rahmen meiner Masterarbelt an der Universitat Bremen Im Fachbereich Informatik,
habe ich zwei Neuronale Netze konzipiert. Ein Netz klassifiziert Bilddaten und ein anderes Textdaten. Um die Leistung meiner Netze bewerten
zu konnen, bendtige ich einen Vergleichswert der auf meinen Daten beruht, einen sogenannten Goldstandard. Diesen méchte ich mithilfe die-
ser Studie erstellen.

Die Bearbeitungszelt betragt ca. 10 Min, insgesamt werden 10 Bilder/Texte angezeigt. In dieser Umfrage werden keine personlichen Daten er-
hoben oder gespeichert. Die Teilnahme ist freiwillig und kann zu jedem Zeitpunkt abgebrochen werden.

Sollten sle weitere Fragen haben oder Schwierigkeiten bel der Bearbeitung auftreten, so stehe Ich Thnen sehr gerne unter maiwelde@uni-
bremen.de zur Verfigung.

Mit freundlichen Gruen
Maira Weidenbach
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A Anhang

v’ Spater fortfahren

{_JLimeSurvey

Hinweise

Im Folgenden werde ich Ihnen einzelne Zubereitungstexte und Bilder von verschiedenen Rezepten prasentieren sowie die folgenden 35 Kate-

garien:
+ Backen » Frucht « Kinder * Sommer
+ Beilage « Friihling « Kuchen + Studentenkiiche
= Braten = Fruhstick = Low Carb (enthalt wenig = Torte
+ Dessert « Geflugel Kohlenhydrate) « Vegan
= Europa = Gemise = Nudeln = Vegetarisch
« Festlich « Hauptspelse « Party * Vorspelse
» Fettarm » Herbst * Rind » Weihnachten
* Fisch * Kekse « Salat » Winter
+ Fleisch + Ketogen (enthalt sehr we- + Schwein
nig Kehlenhydrate) « Snack

Bitte wéhlen Sie alle Kategorien aus, von denen Sle denken, sle wirden zu dem Bild bzw. dem Text passen; das kann eine, mehrere oder keine
sein. Die Kategorien sind alphabetisch sortiert und die Reihenfolge bleibt wahrend der gesamten Studie gleich. Es gibt dabei kein richtig oder
falsch, es geht einzig und allein darum, welche Kategorien Sie den Bildern bzw. Texten zuordnen wirden. Um mit der Umfrage zu beginnen,
klicken Sie bitte auf Weiter.



A.1 Fragebogen zur Erstellung des Goldstandards

¢

b

~

JLimeSurvey

Rezept Texte

In dieser und den folgenden Fragen mit dem Titel Rezept Texte werden Ihnen Zubereitungsanweisungen von Gerichten prasentiert. Bitte
wahlen Sie die Kategorien aus, von denen Sie denken, sie gehéren zu dem prasentierten Gericht.

Es besteht die Méglichkeit keine, eine oder mehrere Kategorien auszuwahlen.

Den Backofen auf 165 °C Umluft vorheizen.
Die Eier trennen und das Eiwei unter Zugabe von 100 g Zucker steif schlagen.

150 g Schokolade zusammen mit 100 g Butter in einem Wasserbad schmelzen. Das Kakaopulver sowie ein Eigelb unter die Schokolade ziehen.
Den Eischnee unterheben und in eine gebutterte Springform geben.

Den Kuchen for 35 - 40 Minuten backen und anschliefend abkihlen lassen.
Sobald der Tortenboden fertig gebacken und ausgekihlt ist, die kalte Sahne mit dem Handrahrgerat steif schlagen und bereithalten.

Die restlichen zwei Eigelb zusammen mit 100 g Zucker und dem Vanilleextrakt in eine Aufschlagschussel geben und uber dem Wasserbad auf
63 °C aufschlagen.

Die restlichen 50 g Schokolade schmelzen und zusammen mit dem Instant Kaffee in die Eimasse ruhren. Ei-Schokoladenmasse vorsichtig unter
die Schlagsahne heben und diese auf dem Tortenbeden verteilen.

Die Torte fiir 30 - 40 Minuten in den Tiefkiihler geben.
Zum Servieren mit Kakaopulver bestreuen

@ Bitte wahlen Sie die zutreffenden Antworten aus:

Backen Frucht Kinder Sommer
Beilage Frihling Kuchen Studentenkiche
Braten Frahstiick Low Carb Torte

Dessert Geflugel Nudeln Vegan

Europa Gemiise Party Vegetarisch
Festlich Hauptspeise Rind Vorspeise
Fettarm Herbst Salat Weihnachten
Fisch Kekse Schwein Winter

Fleisch Ketogen Snack

Spater fortfahren




A Anhang

V Spater fortfahren

(_) LimeSurvey

Rezept Bilder

0O Bitte wahlen Sie die zutreffenden Antworten aus:

Backen Frucht Kinder Sommer
Bellage Fruhling Kuchen Studentenkuche
Braten Fruhstiick Low Carb Torte

Dessert Geflugel Nudeln Vegan

Europa Gemuse Party Vegetarisch
Festlich Hauptspelse Rind Vorspelse
Fettarm Herbst Salat Weihnachten
Fisch Kekse Schwein Winter

Fleisch Ketogen Snack
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A.2 Fragebogen zur Qualitativen Auswertung des
Text-Bild Problems
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A Anhang

v’ Zwischengespeicherte Umfrage laden

o
L LimeSurvey

Rezeptbilder, wie gut passen sie zum Rezept?

Dles Ist eine Umfrage zur Bewertung von Rezeptbildern zu einem Rezept.

Vielen Dank, dass Sie an dieser Umfrage telinehmen. Im Rahmen meiner Masterarbeit an der Universitat Bremen Im Fachbereich Informatik
habe ich zwei Meuronale Netze konzipiert, die Bild- und Textdaten verarbeiten. Das Ziel ist es, fiir Rezepttexte passende Bilder aus einer Daten-
bank zu suchen. Fir eine qualitative Bewertung meiner Ergebnisse habe ich diese Umfrage erstellt. Die Fragen bestehen aus einem Rezepttext
und 11 Bildvorschlagen. Fur jedes Bild kann eine Bewertung von 1-5 abgegeben werden, wie gut oder nicht gut dass Bild zu dem Rezept passt.
Wobei 1 bedeutet, dass das Bild gar nicht zu dem Rezepttext passt und 5 dass es sehr gut passt.

Die Bearbeitungszeit betragt ca. 10 Min, insgesamt werden 5 Rezepte angezeigt. In dieser Umfrage werden keine personlichen Daten erhoben
oder gespeichert. Die Teilnahme Ist freiwillig und kann zu jedem Zeitpunkt abgebrochen werden.

Sollten Sie weltere Fragen haben oder Schwierigkeiten bel der Bearbeitung auftreten, so stehe ich Ihnen sehr gerne unter maiwelde@uni-
bremen.de zur Verfagung.

Mit freundlichen GriafZen
Maira Weidenbach
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A.2 Fragebogen zur Qualitativen Auswertung des Text-Bild Problems

Spater fortfahren

{_) LimeSurvey

Rezept 3

Bitte bewerten Sle, wie gut die Billder zu dem vorgestellte Rezept passen:

5 - passt sehr gut, 4 - passt eher gut, 3 - ist okay, 2 - passt eher nicht, 1 - passt gar nicht

Alle Zutaten fir den Teig zusammenmischen. Den Teig in die Springform geben und einen Rand von ca. 2 - 3 cm formen. Ich mache das immer
mit den Handen, ohne Ausrollen, dadurch wird er zwar nicht aberall exakt gleich hach, aber ich komme damit besser zurecht, als mit dem Aus-

rollen.

Das Apfelmus in einen kleinen Topf geben und zum Kécheln bringen, ich gebe da schon immer ein wenig Zimt dazu. Wahrenddessen die Apfel
schélen, vierteln und in kleine Scheiben schneiden.

Dle elne Halfte der geschnittenen Apfel auf den Boden geben, die andere Halfte fur spater aufheben. Das Puddingpulver mit etwas Milch oder
Apfelsaft anrhren. Wenn das Apfelmus leicht blubbert, das angerihrte Vanillepuddingpulver dazugeben. Gleich kraftig umrahren und wie
beim Puddingkochen den Topf von der Platte nehmen.

Dann die Masse auf den Boden geben. Es ist egal ob man die Masse ein wenig abkihlen ldsst oder nicht, ich habe da keinen sonderlichen Un-
terschied festgestellt, wenn die Masse warmer ist - finde ich - lasst sie sich besser verteilen.

Dann den Rest der geschnittenen Apfel auf die Masse geben. Nun die Zutaten fur die Streusel verkneten (und ja nicht mit dem Zimt sparen)
und darauf verteilen. Den Kuchen dann bei ca. 160 °C Umluft far 45 - 50 Minuten in den Backofen geben.

5 - passt 1-passtgar Keine Ant-
sehr gut 4 3 2 nicht wort

()

()
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XViil



A.3 Vollstandige Klassenspezifische Auswertung

Texte Bilder Verteilung
Kategorie Treff. Genau. | Treff. Genau. | in Prozent
Backen 77,08 81,93 | 68,51 80,49 37,59
Beilage 41,94 28,26 | 25,00 15,00 7,80
Braten 41,94 4588 | 35,63 44,93 12,77
Dessert 76,00 27,54 | 81,03 30,92 9,22
Europa 28,87 20,74 | 29,59 21,97 13,48
Festlich 54,76 21,50 | 50,00 24,43 7,80
Fettarm 18,18 17,24 | 20,37 18,97 7,80
Fisch 89,55 100,00 | 54,55 92,31 7,80
Fleisch 67,61 36,64 | 54,10 31,73 9,93
Frucht 58,06 52,17 | 53,49 3594 7,80
Friihling 25,49 30,95 | 27,66 33,33 7,80
Friihstiick 52,94 72,97 | 27,66 30,23 7,80
Gefliigel 83,93 97,92 | 49,06 78,79 9,22
Gemiise 54,32 87,28 | 45,10 85,43 40,43
Hauptspeise 80,85 80,57 | 71,48 85,95 40,43
Herbst 23,73 28,00 | 11,27 21,62 10,64
Kekse 64,44 78,38 | 67,24 81,25 7,80
Ketogen 3,77 7,14 9,26 38,46 7,80
Kinder 26,39 32,76 | 24,14 23,33 9,22
Kuchen 69,81 40,22 | 58,33 29,79 7,80
Low Carb 18,95 25,35 | 19,57 30,51 14,18
Nudeln 73,77 78,95 | 70,18 64,52 8,51
Party 43,68 35,19 | 32,81 17,36 10,64
Rind 42,03 96,67 | 29,73 73,33 9,93
Salat 56,45 77,78 | 49,02 73,53 7,80
Schwein 40,98 49,02 | 21,15 37,93 7,80
Snack 35,16 42,67 | 35,06 29,35 12,06
Sommer 40,28 24,37 | 31,51 20,35 10,64
Studentenkiiche | 29,63 19,05 | 21,57 14,86 7,80
Torte 82,00 67,21 | 68,18 77,59 7,80
Vegan 44,44 80,00 | 25,68 43,18 10,64
Vegetarisch 50,70 67,92 | 44,95 60,00 45,39
Vorspeise 22,45 2821 | 2791 20,69 7,80
Weihnachten 63,64 63,64 | 57,14 72,73 9,93
Winter 33,33 24,66 | 33,78 32,89 11,35
| Gemittelt [ 52,71 52,56 [ 4546 4748 | - |

Tabelle A.1: Auswertung Fragebogen zur Klassifizierung von Bild und Text Daten
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XX

Validierung Test Umfrage
Kategorie Treff. Genau. | Treff. Genau. | Treff. Genau.
Backen 86,73 86,86 | 74,94 74,94 | 73,58 82,98
Beilage 8,92 46,67 | 441 42,86 | 0,00 0,00
Braten 24,88 53,69 | 19,87 52,54 | 16,67 50,00
Dessert 43,02 69,86 | 23,3 52,17 | 23,08 50,00
Europa 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Festlich 1,21 37,50 | 5,36 75,00 | 0,00 0,00
Fettarm 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Fisch 2,86 64,29 | 2,13 50,00 | 0,00 0,00
Fleisch 13,48 40,85 | 10,06 34,69 | 14,29 33,33
Frucht 9,23 51,75 | 5,65 53,85 | 9,09 50,00
Friihling 15,86 55,38 | 1296 77,78 | 9,09 100,00
Friihstiick 8,11 39,13 | 588 50,00 | 9,09 50,00
Gefliigel 10,79 60,29 | 6,67 4444 | 7,69 50,00
Gemiise 68,94 68,76 | 65,14 72,46 | 73,21 78,85
Hauptspeise 80,05 78,17 | 72,82 7581 | 78,57 83,02
Herbst 1,36 60,00 | 0,99 100,00 | 0,00 0,00
Kekse 50,14 67,67 | 48,00 54,55 | 63,64 100,00
Ketogen 1,81 29,63 | 3,53 50,00 | 0,00 0,00
Kinder 18,29 56,63 | 9,52 7273 | 7,69 100,00
Kuchen 67,00 72,33 | 52,76 65,15 | 54,55 50,00
Low Carb 2,69 32,88 | 7,64 54,55 | 10,63 100,00
Nudeln 58,62 67,01 | 4691 66,67 | 33,33 50,00
Party 15,68 49,84 | 20,57 56,58 | 26,67 50,00
Rind 28,32 45,25 | 27,48 60,00 | 21,43 75,00
Salat 46,03 63,81 | 37,68 63,41 | 27,27 50,00
Schwein 24,96 39,14 | 1548 40,62 | 27,27 42,86
Snack 24,45 55,95 | 30,00 51,00 | 29,41 62,50
Sommer 13,56 53,39 | 6,78 53,33 | 28,57 80,00
Studentenkiiche | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Torte 69,43 71,41 | 40,00 40,00 | 36,36 66,67
Vegan 7,87 42,02 | 3,17 10,53 | 6,67 25,00
Vegetarisch 61,39 62,42 | 68,72 52,54 | 77,78 67,12
Vorspeise 1782 52,84 | 18,18 52,94 | 27,27 75,00
Weihnachten 26,06 53,18 | 18,31 52,00 | 42,86 100,00
Winter 0,89 23,81 | 0,00 0,00 0,00 0,00
| Gemittelt | 41,66 68,50 |36,22 63,05 | 38,07 70,88 |

Tabelle A.2: Auswertung des Bild-Netzes zur Klassifizierung von Bild Daten



A.3 Vollstandige Klassenspezifische Auswertung

Validierung Test Umfrage
Kategorie Treff. Genau. | Treff. Genau. | Treff. Genau.
Backen 94,74 96,38 | 89,11 91,91 | 72,22 96,30
Beilage 26,07 74,84 | 2459 65,22 | 37,50 75,00
Braten 70,30 66,71 | 77,93 72,90 | 72,73 72,73
Dessert 70,65 77,31 | 76,00 70,37 | 75,00 75,00
Europa 4,77 58,23 | 8§15 68,75 | 12,50 100,00
Festlich 16,02 52,24 | 16,67 47,37 0,00 0,00
kettarm 1,06 100,00 | 0,00 0,00 0,00 0,00
Fisch 88,45 88,16 | 89,13 91,11 | 90,00 100,00
Fleisch 61,20 62,14 | 55,06 62,14 | 60,00 46,15
Frucht 33,91 56,45 | 35,00 75,00 | 37,50 60,00
Frithling 60,64 75,15 | 61,54 84,21 | 100,00 100,00
Friihstiick 16,45 66,67 | 2424 80,00 | 60,00 100,00
Gefliigel 80,11 91,77 | 89,09 98,00 | 88,89 100,00
Gemiise 88,84 78,34 | 88,61 83,73 | 93,02 85,11
Hauptspeise 91,8 87,44 | 90,04 86,23 | 90,48 90,48
Herbst 33,99 67,97 | 36,08 67,31 | 33,33 80,00
Kekse 82,91 88,51 | 83,33 85,11 | 100,00 100,00
Ketogen 19,86 53,90 | 22,50 54,55 | 40,00 100,00
Kinder 1727 62,33 | 23,17 70,37 | 40,00 100,00
Kuchen 92,00 87,09 | 89,10 83,23 | 50,00 75,00
Low Carb 25,60 62,46 | 29,37 70,00 | 27,27 100,00
Nudeln 90,39 86,65 | 87,01 85,90 | 100,00 76,92
Party 34,08 62,76 | 39,09 62,60 | 50,00 54,55
Rind 82,09 75,79 | 79,17 84,07 | 77,78 87,50
Salat 83,92 84,62 | 80,30 81,54 | 90,00 90,00
Schwein 72,77 62,32 | 65,79 66,23 | 50,00 57,14
Snack 4594 67,35 | 54,88 64,75 | 61,54 80,00
Sommer 32,97 64,59 | 27,43 51,67 | 50,00 62,50
Studentenkiiche | 2,45 52,63 | 0,00 0,00 0,00 0,00
Torte 85,46 86,30 | 78,95 53,57 | 87,50  T7,78
Vegan 40,85 61,64 | 48,33 51,79 | 54,55 85,71
Vegetarisch 80,42 77,50 | 84,04 71,10 | 78,57 89,19
Vorspeise 4258 60,00 | 32,63 38,75 0,00 0,00
Weihnachten 49,05 61,26 | 37,88 62,50 | 55,56 83,33
Winter 28,27 59,04 | 32,50 56,52 | 41,67 100,00
| Gemittelt [ 63,88 7832 [6352 7585 [ 6347 83,09

Tabelle A.3: Auswertung des Text-Netzes zur Klassifizierung von Text Daten
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