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Zusammenfassung

Ahnlichkeitsanfragen an Bilddatenbanken sind bis heute problematisch geblieben. Eines
der Hauptprobleme ist die semantische Liicke zwischen digitaler und visueller Ahnlichkeit.
FEin weiteres Problem ist der ,Fluch der hohen Dimensionen®, der aufgrund der vielen Di-
mensionen der Bild-Feature-Vektoren auftritt. Auswirkungen sind hohe Kosten fiir die Ahn-
lichkeitssuche und eine langwierige Nutzer-Computer-Interaktion, die oft in einer kleinen
unbefriedigenden Bildmenge stagniert.

Das vorliegende Konzept zum Durchsuchen einer Bilddatenbank soll Vorziige bekannter
Strategien nutzen und neben einem umfassenden Einblick des Nutzers in die Datenbank, mog-
lichst kurze Antwortzeiten wihrend der Interaktionen unterstiitzen. Bei der Suche bestimmt
der Nutzer zwei Bilder die fiir ihn &hnlich und relevant sind. Durch Projektion werden die
Bilder im Vektorraum zueinander gebracht. Wird die Projektion auf sémtliche Bilder der Da-
tenbank angewendet wird der Vektorraum um eine Dimension reduziert. Dadurch kommen
sehr weit entfernte Bilder in den Betrachtungskreis des Nutzers. Der Nutzer kann so schnell
einen Uberblick iiber den Datenbestand erhalten.

Ziel ist ein Retrievalsystem mit kurzen Antwortzeiten, dass ein browsendes Navigieren
erlaubt, und dabei die Vielfalt moglicher Ahnlichkeiten nicht einschrinkt.

1 Einleitung und Motivation

Es gibt zwei Fille in denen Anfragen an Bilddatenbanken zwingend in Form eines Beispielbildes
gestellt werden. Zum einen wenn in der Bilddatenbank Bilder ohne zusédtzliche Annotationen
gespeichert werden und zum anderen wenn der Nutzer keine textuelle Information hat. Im ersten
Fall kann durch aufwidndige manuelle oder semi-automatische Annotation [4] der Datenbestand
so erweitert werden, dass die Ahnlichkeitssuche vom effektiveren und effizienteren, Text-Retrieval
unterstiitzt werden kann.

Der zweite Fall tritt z.B. bei der LostArt-Datenbank! [7] auf. Anhand eines digitalen Bildes
eines unbekannten Kunstobjektes werden &hnliche Bilder in der Datenbank gesucht. Wird das
Kunstobjekt in der Datenbank gefunden erfihrt der Nutzer alles Wissenswerte dariiber. Ein
anderes Szenario ist eine Datenbank als Fremdenfiihrer fiir Reisende?. Digitale Reisefotos werden
an eine zentrale Datenbank gesendet, um z.B. Informationen iiber unbekannte Gebdude und
deren Umgebung zu erhalten. In diesen Szenarien ist der Sucherfolg allein von der Qualitit des
Retrievals auf extrahierten Merkmalen, den so genannten Feature, der Bilder abhéngig.

Die Ahnlichkeit von Bildern ist subjektiv, sie ist abhingig von gesuchten Bildinhalten und
abhéangig von der beurteilenden Person. Je nach dem sind sehr unterschiedliche visuelle Merkmale
der Bilder bei der Ahnlichkeitsbestimmung ausschlaggebend. Eines der Ziele im Bild-Retrieval

!Entwicklung an der Universitit Magdeburg: http://mmdb.cs.uni-magdeburg.de/lostart.shtml.de
*Entwicklung an der Universitit Bonn: http://www.ipb.uni-bonn.de/FotoNav/index.html



ist daher, moglichst viele visuelle Merkmale durch automatisch extrahierbare Feature abzubilden.
Auch wenn nicht alle visuellen Merkmale durch Feature abgebildet werden, geht man davon aus,
dass dhnliche Bilder durch eine Feature-Kombination mit dhnlichen Werten gefunden werden
konnen. Als Maf der Ahnlichkeit zwischen zwei Bildern wird eine errechnete Distanz zwischen
den zugehorigen Features genommen.

In der Regel werden in einer iterativen Suche mittels Relevance Feedback Nutzerpréaferenzen
immer wieder neu abgefragt und in die Berechnung der néichsten Anfrage mit einbezogen. Das
Feedback des Nutzers wird dazu genutzt die fiir die Ahnlichkeit ausschlaggebenden Feature(-
Kombinationen) zu ermitteln.

Grundsétzliches Problem ist die grofse Anzahl der Feature und der sich daraus ergebenden
hohen Kosten fiir den Ahnlichkeitsvergleich und die Suche. Weiteres Problem ist die unzurei-
chende Abbildung von visuellen Merkmalen auf extrahierte Feature und das die von Feature
unabhéngige Semantik eines Bildes keinen Einfluss auf die Ergebnismenge hat.

Das in dem Papier vorgestellte Konzept bietet eine, in den Antwortzeiten angemessene, inter-
aktive Suche an. Dabei kann der Nutzer mit wenigen Klicks unterschiedliche Dimensionen aus
dem Feature-Raum entfernen und danach die verdnderte Ergebnismenge auswerten.

2 Grundlagen und relevante Arbeiten

Eine der oft aufgegriffenen Moglichkeiten die rechenintensive Suche zu beschleunigen ist die
Reduktion der Feature [3]. Dazu gehoren beispielsweise FastMap [2] und Karhunen-Loeve-Trans-
formation oder die Dimensionsreduktion als Minimierungsproblem |[6]. Durch eine hohe Anzahl
von extrahierten Feature-Werten pro Bild, entsteht ein hochdimensionaler Raum in dem Bilder
anhand ihres Feature-Vektors als Punkt dargestellt werden konnen. Die Reduktionsverfahren
reduzieren den hochdimensionalen Raum in dem sie eine kleine(re) Anzahl von (statistisch)
aussagekriftigen Dimensionen ermitteln. Vorteil dieser Verfahren ist, dass sie nicht nur eine
schnellere Suche aufgrund weniger Feature-Werte ermdglichen, sondern so auch das Problem des
,Fluches der hohen Dimensionen“ umgehen.

Eine Besonderheit von FastMap ist, dass der Algorithmus auf Distanzen arbeitet. Die extra-
hierten Feature werden nur einmalig zur Berechnung einer Distanzmatrix benutzt. Das Ermitteln
von Distanzen in einem neu gewahlten Koordinatensystem erfolgt durch Projektion auf die neuen
Dimensionen mittels der bekannten Dreiecksgleichungen wie Pythagoras und Kosinussatz. Die
Berechnung der Ahnlichkeit bzw. Distanz zwischen Bildern zur Laufzeit entfillt.

Nachteil der Reduktionsverfahren ist, dass mit weniger Dimensionen auch weniger Variationen
der Ahnlichkeit moglich sind. So wird ein gesuchtes Bild nicht mehr gefunden, wenn die visuell
vorhandene Ahnlichkeit zum Anfragebild nicht mehr von den noch zur Verfiigung stehenden
Dimensionen abgebildet werden kann. Die vorgestellten Reduktionsverfahren eignen sich auch
nicht direkt fiir eine dhnlichkeitsorientierte Dimensionsreduktion zur Laufzeit, da die Kosten
meist iiber O(N?) liegen.

Die Anpassung der Anfrageergebnisse an Nutzerpraferenzen erfolgt in der Regel durch Ver-
schieben des Anfragepunktes |5| und durch variables Gewichten der Feature|4|. Wahrend die Ver-
schiebung im ansonsten starren Feature-Raum erfolgt, beeinflusst die Gewichtung, die Distanzen
zwischen den Bildern und sogt so fiir eine variable Ahnlichkeit. Nachteile liegen wiederum in
den Kosten der Neuberechnung der Ergebnismenge. Sie ist abhédngig von der Komplexitdt der
Feature-Analyse fiir Gewichtung und Verschiebung. Ein Problem der einfachen Dimensionsge-
wichtung von Feature liegt in der Raumverzerrung. Liegen die visuell &hnlichen Bilder relativ
weit auseinander und ungiinstig im Raum miissen dementsprechend viele Dimensionen in ihrer
Ausdehnung durch Gewichtung gestaucht werden, was letztlich nur zu einer Verkleinerung des
gesamten Raumes fithrt und nicht unbedingt einen wesentlichen Einfluss auf die Ergebnismenge
hat, sieheAbbildung la. Auch ist die Erreichbarkeit von weit auferhalb liegenden Bildern weder
durch die Gewichtung noch durch die Anfragepunktsverschiebung innerhalb einer angemessenen



Zeit gewdhrleistet. Auferdem wird die Relevanzbewertung von Bildern oder gar Feature vom
Nutzer oft als lastig oder schwer interpretierbar empfunden.
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Abbildung 1: Unterschied zwischen a) Gewichtung im Feature-Raum und b) Projektion im Di-
stanzraum

3 System Architektur

Die Umgebung fiir die vorgestellte Bildsuche lésst sich in vier Bereiche einteilen, sieche Abbil-
dung 2. Eine Nutzerschnittstelle fiir die Ahnlichkeitsanfrage und die Initialisierung der Suche,
einen Indexierungsbereich in dem fiir den effizienten Zugriff auf die Bilder gesorgt wird, die Da-
tenhaltung welche die Bilder, Feature und Indices verwaltet und einen Bereich in dem Anfragen

visualisiert werden und in dem eine Feedback orientierte Interaktion mit dem Nutzer ermdéglicht
wird.
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Abbildung 2: Systemarchitektur

Der Bereich fiir die Anfrage erlaubt das Hochladen eines Anfragebildes. Fehlen dem Nutzer
Beispielbilder kann er iiber einen integrierten Aufruf von GoogleImage® geeignete Bilder per Tex-
teingabe suchen. Bei dieser Vorgehensweise bietet es sich natiirlich an, Texte zur Annotation
fiir die Datenbank automatisch aus den relevanten Internetseiten zu extrahieren und abzuspei-
chern [4]. Soll aber an dieser Stelle nicht weiter betrachtet werden. Fiir die initiale Anfrage wird
iiber einen, an der Universitdt Magdeburg entwickelten, Approximationsindex [1] auf die néchsten
Nachbarn des Anfragebildes zugegriffen. Die so ermittelte Ergebnisbildmenge wird im Visualisie-
rungsbereich auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen visualisiert. Dadurch soll ein Einblick in
das Verhiltnis von visueller und feature-basierter Ahnlichkeit ermdglicht werden. Dies kann wie-
derum als Entscheidungshilfe fiir die ndchste Bildwahl dienen, worauf in [8] néher eingegangen

3http://images.google.de



wird. Im Bereich der Visualisierung wird auch die gesamte Interaktion zwischen Nutzer und
Computer abgewickelt. Dazu gehort vor allem die Wahl zweier dhnlicher Bilder fiir die darauf
folgende Projektion im Feature-Raum.

Der Feature-Raum ist durch Distanzmatrizen im Indexierungsbereich abgebildet. Jede Zeile
bzw. Spalte jeder Matrix enthélt sdmtliche Distanzen zu je einem Bild der Datenbank. Fiir jeden
extrahierten Feature-Vektor (Farbe, Textur, Kontur...) wird eine Distanzmatrix iiber alle Bilder
der Datenbank abgelegt. Diese werden normalisierter und in einer {ibergeordneten Distanzma-
trix zusammengefasst. Die weitere Suche, Visualisierung und Anpassung von Anfrageergebnissen
erfolgt auf den Distanzen dieser Maritx.

4 Projektion im hochdimensionalen Raum

Die eingesetzte Distanzmatrix D enthélt alle moglichen NTQ — N Distanzen d(B;, Bj) kurz d;;
zwischen den N Bildern B1... Bn der Datenbank, siehe Abbildung 3a). In dem Beispiel Abbil-
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Abbildung 3: Distanzmatrix.

dung 3 erhélt der Nutzer die visualisierte Ergebnismenge E zur Anfrage g aus der Zeile ¢ der
Distanzmatrix. Hat der Nutzer zwei relevante Datenbankbilder ¢ und b in der Visualisierung
entsprechend dem Beispiel in Abbildung 3b) ausgewéhlt, wird die Dimension, die durch die zwei
Bilder im Feature-Raum, definiert ist entfernt, Abbildung 3c). Dazu wird mittels der abgelegten
Distanzen (angedeutet durch Linien) die Distanzen zur Dimension ab fiir alle Bilder der Zeile i
auflerhalb der Ergebnismenge berechnet:

d? +d? —dy
dz’ ab = d2 . iQ ab t
) b J a ( 2dab

Da die Projektion eine ganze Dimensionen entfernt, kénnen in einem Projektionsschritt weit au-
ferhalb liegende Bilder in den Betrachtungskreis des Nutzers kommen, siehe Abbildung 1b. Die
Analyse der Feature in relevanten Bildern fiir eine Gewichtung der Feature, wie in Abbildung 1,
fallt weg, da durch die Projektion der Bilder aufeinander alle Varianzen zwischen den Bildern
in einem Schritt aus dem Feature-Raum entfernt werden. Das Verschieben des Anfragepunktes
erfolgt durch die Wahl eines neuen Anfragepunktes aus der neuen Ergebnismenge. Bei der Wahl
eines, im Feature-Raum, weit entfernten Bildes wird die, aus der Distanzmatrix erzeugte, Ergeb-
nismenge stark von der Startmenge verschieden sein. Da sich das Entfernen der Dimension nur
auf die Visualisierung auswirkt wird die Variabilitdt der Ahnlichkeit fiir die néichsten Suchschritte
nicht eingeschrankt.

Durch Speichern der Bilder a und b kann an jeder beliebigen Stelle der Suche erneut auf diese
Dimensionsreduktion zuriickgegriffen und auf die aktuell visualisierte Matrixzeile angewendet
werden. Dabei miissen die Bilder a und b nicht in der Ergebnismenge erscheinen.




5 Zusammenfassung und Ausblick

Das vorgestellte Konzept vereint unter einer einfachen Dimensionsreduktion eine schnelle, benut-
zerfreundliche Ahnlichkeitsanpassung. Die schnelle Projektion ersetzt die zeitaufwindige Analyse
von Feature-Vektoren und Neuberechnung von Distanzen. Die Ahnlichkeit ist durch viele Feature-
Werte sehr variabel, was sich aufgrund der Distanzmatrix trotzdem nicht auf die Geschwindigkeit
der Berechnungen auswirkt. Durch das Entfernen ganzer Dimensionen werden auch weit aufser-
halb liegende Bilder mit in den Anfrageraum gezogen, wodurch der Nutzer einen Uberblick iiber
die gesamte Datenbank erhalten kann und die Suche nicht in einem kleinen Bereich stagniert.

Logische Weiterfithrung der Arbeit wire die Speicherung von Informationen aus den einzel-
nen Suchprozessen. Hat der Nutzer eine bestimmte Bildkombination zur Dimensionsreduktion
mehrfach angewendet bzw. wurde die Reduktion als positiv bewertet, kann dies auf die Feature
v1 ...V, der Datenbank abgebildet werden und zu Zeiten mit geringer Last, die Distanzmatrix
neu berechnen. Die Neuberechnung der Feature erfolgt einfach mit Hilfe der Distanzvektoren der
Feature-Vektoren v; gist = vi.q — vip der zwei ausgewéhltenBilder.

Auf dieser Basis werden dann Anfragen und Ahnlichkeitscharakteristika erlernt- und repro-
duziert.
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