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Abstrakt

Die stiandig wachsende Menge an verfiigbaren digitalen Daten erfordert neuartige Me-
thoden, die einen gezielten Zugriff auf relevante Information ermoglichen. Eine zen-
trale Rolle spielt in diesem Zusammenhang die automatische ErschlieBung bildlicher
Information in digitalen Bilddaten. Der klassische Ansatz — die manuelle Annotation
des Bildinhaltes mittels alphanumerischer Texte — hat sich in der Vergangenheit als zu

fehleranfillig und zu kostenintensiv erwiesen.

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein alternativer Ansatz entwickelt, der es ermdglicht,
grofBe Mengen von digitalen Bilddaten mittels merkmalsbasierter Verfahren zu er-
schlieBen. Dies geschieht unter der Annahme, dass das zugrundeliegende Bildmaterial
weder aufgrund seines Erscheinungsbildes, noch aufgrund seiner Bedeutung irgendei-

ner Einschriankung unterliegt.

Zunichst wird ein allgemeingiiltiges Modell fiir die merkmalsbasierte Suche nach vi-
suellen Inhalten in digitalen Bildern definiert. Dieses Modell stellt den formalen Rah-
men fiir die Entwicklung und Kombinierung neuartiger Algorithmen zur Merkmalsex-
traktion und -indexierung dar. Das Modell ermoglicht eine inhaltsbasierte Bildsuche
auf der Basis eines Systems mit einheitlicher Architektur und standardisierten Schnitt-
stellen. Ein solches System kann durch die Entwicklung einzelner anwendungsspezi-

fischer Bausteine fiir eine bestimmte Problemstellung erweitert werden.

Startpunkt fiir die Entwicklung eines Algorithmus zur Merkmalsextraktion ist die sinn-
volle Interpretation der Farben einzelner diskreter Bildpunkte. Der Mensch unterschei-
det im Gegensatz zur technischen Darstellung nur zwischen einer handvoll verschie-
dener Farben. Daher wird im Rahmen dieser Arbeit die neuartige Farbreprésentation
vorgestellt, die die Farbinformation eines Bildes auf der Basis von — fiir den Menschen
bedeutungsvollen — Farbnamen zuginglich macht. Das zugrundeliegende mathema-
tische Geriist ermoglicht einen einfachen und schnellen Vergleich von Farben. Eine
solche Interpretation von Farbinformation kann nahezu fiir jede Aufgabe im Bereich
der digitalen Bildverarbeitung nutzbringend eingesetzt werden. Auf dieser Farbrepra-
sentation aufbauend werden einige universelle Extraktionsalgorithmen vorgestellt, die

gewisse visuelle Aspekte eines digitalen Bildes kompakt beschreiben.
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Grofle Datenmengen bedingen entsprechend lange Verarbeitungszeiten bei der Suche
nach Information. Daher wird im letzten Teil der Arbeit ein Indexierungsverfahren vor-
gestellt, dass die proportionale Beziehung zwischen Datenmenge und Verarbeitungs-
zeit aufbricht. Das Indexierungsverfahren basiert auf der Lokaliserung der Suche in der
unmittelbaren Umgebung der Suchanfrage im Merkmalsraum. Durch das Eingrenzen
des Suchraums kann eine signifikante Beschleunigung der Suche erreicht werden. Da
ein solches Verfahren immanent mit einer gewissen Ungenauigkeit behaftet ist, werden
experimentelle Ergebnisse prisentiert, die den Nutzen des Verfahrens im praktischen

Einsatz dokumentieren.



Abstract

The constantly growing quantity of available digital data requires novel methods in or-
der to enable direct access to relevant information. The automatic extraction of picto-
rial information from digital images plays a central role in this context. The traditional
approach — the manual annotation of the images’ content by means of alphanumeric

text — has proven in the past as too error-prone and too cost-intensive.

In the scope of this work an alternative approach that enables the handling of large
quantities of digital image data by means of feature-based algorithms is pursuit. It
is assumed that the images are not constrained by their visual appearance or their

semantic content.

For this purpose a generic model for feature-based image retrieval is defined. The mo-
del constitutes a formal framework for the development and combination of new algo-
rithms for feature extraction and similarity indexing. It enables content-based retrieval
systems to be built on basis of a uniform software architecture with standardized in-
terfaces. Such a system can be easily extended by individually developed components

with regard to customer-specific problems.

Human visual recognition and recall are highly dependent on color as a visual cue.
A key step of the feature extraction process is the meaningful interpretation of indi-
vidual pixel colors. Contrary to the potential of technical representations, humans can
only differentiate between a few different colors. Therefore, a novel color model is
introduced that makes color information accessible by means of — for humans mea-
ningful — color names. Its underlying mathematical foundation enables a simple and
fast comparison of colors. Such a representation of color can be leveraged profitably
for almost any task in the domain of Digital Image Processing. Some feature extraction
algorithms based on this color model that describe certain visual aspects of a digital
image are presented exemplarily.

Large amounts of data inherently require longer processing times when performing
search tasks. Consequently, a similarity indexing scheme is presented that breaks the

proportional relationship between the amount of data searched and the time needed



to perform the search. The indexing scheme is based on the principle of localization
of the search in feature space. A significant acceleration can be achieved by reducing
the search space to the immediate neighborhood of the query. Since such an approach
is immanently afflicted with a certain imprecision, experimental results are presented

that document its usefulness in a realistic scenario.
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Ours is a visual age.

We are bombarded with pictures from morning till night. Opening our
newspaper at breakfast, we see photographs of men and women in the
news, and raising our eyes from the paper, we encounter the picture on
the cereal package. The mail arrives and one envelope after the other
discloses glossy folders with pictures of alluring landscapes and sunba-
thing girls to entice us to take a holiday cruise, or of elegant menswear
to tempt us to have a suit made to measure. Leaving our house, we pass
billboards along the road that try to catch our eye and play on our desi-
re to smoke, drink or eat. At work it is more than likely that we have to
deal with some kind of pictorial information: photographs, sketches, ca-
talogues, blueprints, maps or at least graphs. Relaxing in the evening, we
sit in front of the television set, the new window on the world, and watch
moving images of pleasures and horrors flit by. Even the images created
in times gone by or in distant lands are more easily accessible to us than
they ever were to the public for which they were created. Picture books,
picture postcards and colour slides accumulate in our homes as souvenirs

of travel, as do the private mementos of our family snapshots.

No wonder it has been asserted that we are entering a historical epoch
in which the image will take over from the written word. In view of this
claim it is all the more important to clarify the potentialities of the image
in communication, to ask what it can and what it cannot do better than
spoken or written language. In comparison with the importance of the

question the amount of attention devoted to it is disappointingly small.

Ernst Hans Gombrich, (1909-2001), Kunsthistoriker
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Kapitel 1

Einleitung

Der Begriff der Information hat in den letzten Jahrzehnten eine ungeheure Aufwer-
tung erfahren. Die Information ist heute — neben Arbeit und Kapital — der wichtigste
Produktionsfaktor unserer Zivilisation. Die Information wird in allen Bereichen des
Lebens gebraucht (z.B. Wissenschaft, Wirtschaft und Freizeit). Sie entsteht durch die
Kreativitdt von Menschen, besteht aus der Originalitidt des Inhaltes und wird durch die
Kommunikation zwischen Menschen verbreitet. Die Bereitstellung ihrer Verfiigbarkeit
und Nutzbarkeit fiir jedermann an jedem Ort zu jederzeit wird eine der Herausforde-

rungen der Informationsgesellschaft der Zukunft werden.

Die Technologie, mit der in Zukunft Information erzeugt, gespeichert und kommuni-
ziert wird, wird dabei mafBigeblichen Einfluss auf die Ausgestaltung und Entwicklung
der Gesellschaft haben. Die effiziente Nutzung von Information, insbesondere deren
Verarbeitung zu Wissen, ist dabei der Schliissel zur Vorbereitung der volkswirtschaft-
lichen und technologischen Rahmenbedingungen fiir den Weg unserer Gesellschaft in
die Zukunft.

Der Trend der Informationsverarbeitung geht heute bereits eindeutig in Richtung digi-
taler Informations- und Kommunikationstechnologien. Die Ursache hierfiir liegt nicht
in der Prézisierung der inhaltlichen Qualitét der Information, sondern vielmehr in der
zunehmenden Moglichkeit, die Quantitdt des Informationsflusses mit Hilfe digitaler
Systeme in nahezu unvorstellbaren Gréenordnungen beherrschbar zu machen. Durch
die Nutzung digitaler Technologien kann Information zunehmend in gro3eren Mengen
bearbeitet und verbreitet werden. Dieser Trend wird sich auch im Hinblick auf den zu-
nehmenden technischen Fortschritt bei digitalen Systemen und deren zunehmender

Vernetzung in Zukunft noch weiter verstérken.



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

Die Handhabbarkeit groBerer Informationsmengen erdffnet neue Moglichkeiten, jen-
seits der traditionellen textorientierten Informationsverarbeitung neue Wege der Infor-
mationsvermittlung zu beschreiten. Durch die Kombination unterschiedlicher diskreter
Medien, wie Schrift, Bild, Audio, Animation und Video kann die Informationsauf-
nahme durch Ansprache verschiedener Auf- und Wahrnehmungsfihigkeiten des Men-

schen gesteigert werden. Diese Tatsache ist im Aphorismus

»Ein Bild sagt mehr als tausend Worte*

zusammengefasst. Die Art der Aufbereitung, Bearbeitung und Présentation der Infor-
mation unterschiedlicher Medien als Daten wird im allgemeinen unter dem Stichwort

Multimedia zusammengefasst.

Multimediale Daten beinhalten in der Regel binédrkodierte syntaktische (symbolische)
Information, die durch technische Sensoren erzeugt werden. Im Unterschied dazu ent-
halten herkommliche Textdaten, obwohl ebenfalls bindrkodiert, semantische Informa-
tion, die vom Menschen erzeugt wurden. Diese Tatsache bringt schwerwiegende Kon-
sequenzen fiir die Art und Weise mit sich, wie Information in der Zukunft fiir die

optimale Nutzung strukturiert und organisiert wird.

1.1 Motivation

Die Produktion von Bildern zum Zweck der Kummunikation ist bereits bekannt, seit-
dem unsere Vorfahren vor Jahrtausenden die Winde ihrer Hohlen mit Malerei versa-
hen. Das erste Anfertigen von Dokumenten zur Verbreitung von bildlicher Information
lasst sich auf die Zeit vor den Romern zuriickdatieren. Das letzte Jahrzehnt hat jedoch
eine nie zuvor dagewesene Zunahme in der Anzahl und Verfiigbarkeit von Bildmaterial
in allen Bereichen des menschlichen Lebens erfahren. Bildmaterial spielt heutzutage in
verscheidenen Bereichen wie z.B. Medizin, Journalismus, Werbung, Design, Bildung
und Unterhaltung eine bedeutende Rolle. Die Entwicklung und Kommerzialisierung
neuer Technologien im Bereich digitaler graphischer Ein- und Ausgabegerite haben
dazu gefiihrt, dass sich der Anteil von Bildern in Dokumenten in den letzten Jahren
dramatisch erhoht hat.

Der technische Fortschritt im Bereich Netzwerktechnologie und ein groer werdendes
offentliches Interesse am Internet haben bewirkt, dass das World Wide Web (WWW)
zunehmend als Medium zur Verbreitung solcher Dokumente genutzt wird. Das WWW
besteht schon heute aus einer geschitzten Anzahl von mehreren Milliarden Websei-
ten. Diese Zahl wird sich in den nichsten Jahren voraussichtlich um das Zehnfache

vergroflern. Durch den Einsatz von textbasierten Suchmaschinen wie Google, HotBot,
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AltaVista, Excite, Infoseek und Lycos kann das WWW als eine Enzyklopéddie mit meh-
reren Billionen Wortern angesehen werden. Suchmaschinen wurden urspriinglich zur
Indexierung einer statischen Ansammlung von Textdokumenten entwickelt. Das Vo-
kabular einer Suchanfrage stimmt dabei in der Regel unmittelbar mit dem Vokabular

der erfassten Inhalte dieser Dokumente iiberein.

Das WWW hat sich aber in den letzten Jahren zu einer dynamischen, schnell wachsen-
den Ansammlung multimedialer Dokumente entwickelt, dessen Information bereits zu
73% aus visuellen Inhalten besteht [92]. Textbasierte Suchmaschinen bieten jedoch ty-
pischerweise keine oder nur begrenzte Moglichkeiten an, nach visueller Information
zu suchen. Visuelle Inhalte bestehen in der Regel aus digitalen Reprédsentationen mit
syntaktischer Natur, die von technischen Sensoren aufgezeichnet wurden. Eine auto-
matische Identifikation von semantischen Bedeutungen, die fiir einen Vergleich mit
einer herkommlichen Suchanfrage in Textform benotigt wird, ist nach dem heutigen
Stand der Technik nicht umfassend realisierbar. Daher ziehen textbasierte Suchmaschi-
nen den im Umfeld eines Bildes befindlichen Text — soweit iiberhaupt vorhanden — zur
Beschreibung des semantischen Inhaltes heran. Dieser Ansatz ist aber nur sehr unzu-
reichend, da solche Texte in den seltensten Fillen speziell fiir diesen Zweck erzeugt
wurden. Des Weiteren kénnen Metadaten zur Suche verwendet werden (z.B. Datein-
amen, Label, Unter-/Uberschriften), die jedoch bei der Erstellung des Dokumentes

einem Bild manuell hinzugefiigt werden miissen.

Diese Tatsachen zwingen uns, die Art und Weise zu iiberdenken, wie Information in
Form visueller Inhalte gefunden werden kann. Daher muss man nach neuen Metho-
den und Paradigmen suchen, die es ermoglichen, Dokumente mit relevanter visueller

Information schnell und effizient zu finden.

1.2 Zielsetzung

Das grundsitzliche Problem, dass im Rahmen dieser Arbeit behandelt wird, ist die
effiziente Suche nach digitalen Bildern in sehr grolen — moglicherweise verteilten —
Archiven. Es wird dabei angenommen, dass die Inhalte der Bilder keinerlei Einschrén-
kungen unterliegen, d.h. sie konnen weder aufgrund ihres visuellen Erscheinungsbil-
des noch ihres semantischen Inhaltes einer bestimmten Doméine zugeordnet werden.
Solche Bildarchive entstehen in der Regel durch eine Akkumulation von Bilddaten,
wie sie tdglich durch unterschiedliche Formen visueller Medien, wie z.B. Fotogra-

phien, Graphiken, Animationen und Videos, produziert werden.

Als Losung des Problems wird ein System vorgeschlagen, dass auf dem Einsatz von
inhaltsbasierten Methoden basiert. Algorithmen und Methoden aus den Gebieten Bild-
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verarbeitung, Mustererkennung und Computer Vision bilden dabei einen integralen
Teil der Funktionsweise eines solchen Systems. Die Suche wird dabei nicht auf kon-
zeptioneller Ebene wie bei den textbasierten Methoden durchgefiihrt, sondern auf wahr-
nehmungsorienter Ebene unter Verwendung von objektiven Kriterien zur direkten Be-
wertung visueller Inhalte. Dabei werden Deskriptoren des visuellen Inhaltes eines Bil-
des durch eine vollautomatische Analyse der Verteilung der diskreten Bildpunkte und
ihrer Eigenschaften erzeugt. Diese Deskriptoren sind in der Regel kompakte Darstel-
lungen von Merkmalen, deren Elemente signifikante, auffillige Charakteristiken des

Bildinhaltes reprisentieren.

Die Farbe eines Bildpunktes ist die wichtigste Quelle visueller Information in digi-
talen Bildern, die unmittelbar fiir die Verarbeitung mittels inhaltbasierter Methoden
zu Verfiigung steht. Farbe ist jedoch ein Sinneseindruck, der fiir jeden Menschen als
Individuum einzigartig ist. Um Farbe fiir die Beschreibung von Bildinhalten mittels
Merkmalen nutzbar machen zu kdnnen, muss zunéchst eine Darstellungsform gefun-
den werden, die der Art und Weise entspricht, wie ein menschlicher Betrachter die
Farbinformation eines Bildes wahrnimmt und kommuniziert. Im Rahmen dieser Ar-
beit wird ein Ansatz prisentiert, der einen technischen Farbraum in eine Anzahl von
Farbkategorien unterteilt, denen jeweils ein prototypisches Farbmuster und ein sym-
bolischer Farbname zugeordnet wird. Durch diesen Ansatz wird die Nutzbarkeit des

Mediums Farbe iiber die Grenze zwischen Mensch und Maschine ermdglicht.

Die grole Menge an digitaler Information benétigt zur automatischen Verarbeitung
eine Rechenleistung, die in den seltesten Fillen bereits zur Verfiigung steht. Es ist
zu erwarten, dass der technologische Fortschritt in der Zukuft noch leistungsfihigere
Rechner hervorbringt, jedoch wird diese Entwicklung mit einer noch groferen Flut
an digitaler Information, die es zu bewiltigen gilt, einhergehen. Um die Komplexitit
von Verfahren im Bereich der inhaltsbasierten Suche reduzieren zu kénnen, bedarf es
der ErschlieBung der Topologie eines vorliegenden Datansatzes, um mittels geeigne-
ter Indexstrukturen eine effizientere Suche zu erméglichen. Dazu wird ein Verfahren
vorgestellt, dass durch eine geeignete Auswahl von Elementen des Datensatzes die zu
durchsuchende Datenmenge eingrenzt.

Um ein solche Vorgehensweise in einem technischen System realisieren zu konnen,
wird zunéchst der Prozess der inhaltsbasierten Informationsverarbeitung in Form eines
Modells entworfen werden. Priméres Ziel der Modellbildung ist dabei, die wesentli-
chen Eigenschaften der visuellen Informationsverarbeitung des Menschen vereinfacht
abzubilden. Sekundires, aber nicht minder wichtiges Ziel ist die Einigung auf eine

gemeinsame Sprache bzw. Symbolik in dieser Problemdoméne.
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1.3 Organisation der Arbeit

Diese Arbeit befasst sich mit der Entwicklung eines Ansatzes, wie visuelle Inhalte
digitaler Bilder mittels merkmalsbasierter Methoden erschlossen und im Rahmen ei-
ner Suche nach Information genutzt werden konnen. In Kapitel 2 wird die Problem-
stellung zunéchst prizisiert. Des Weiteren werden die Besonderheiten aufgezeigt, die
merkmalsbasierte Verfahren von herkommlichen textbasierten Verfahren unterschei-
den. Darauf aufbauend wird in Kapitel 3 ein fiir die merkmalsbasierte Suche allge-
meingiiltiges Modell definiert. Kapitel 4 beschiftigt sich mit der Fragestellung, wie
die in einem digitalen Bild vorliegende Farbinformation in einer geeigneten, aus der
Sicht des Menschen bedeutungsvollen, Weise erschlossen werden kann. In Kapitel 5
wird aufgezeigt, wie die so gewonnene Farbinformation fiir die Beschreibung visuel-
ler Inhalte mittels verschiedener Merkmale genutzt werden kann. In Kapitel 6 wird ein
neuartiger pragmatischer Ansatz zur Indexierung von Merkmalen vorgestellt, der es
ermoglicht, die Suche in sehr groflen Datensétzen zu beschleunigen. Kapitel 7 schlieft

die Arbeit mit einer Zusammenfassung und einem kurzen Ausblick ab.






Kapitel 2
Inhaltsbasierte Suche

Ein Zugriff auf eine Sammlung von Daten wird im Allgemeinen zum Zweck der Suche
nach Information durchgefiihrt. Die Frage, die es hier zu beantworten gilt, lautet: ,,Wie
werden Daten zur Information? “ Um diese Frage beantworten zu kénnen, miissen
zunichst die Begriffe Daten (engl. data), Wissen (engl. knowledge) und Information

(engl. information) erlautert werden.

2.1 Daten — Wissen — Information

In der Informationswissenschaft hat man sich auf eine einheitliche Terminologie ge-
einigt, die in Abbildung 2.1 graphisch dargestellt ist. Danach sind Daten als Werte
auf syntaktischer Ebene zu verstehen. Nur in Verbindung mit einer anwendungsbezo-
genen Semantik ldsst sich aus Daten Wissen ableiten. In diesem Sinne enthalten also
Datenbanksysteme nicht nur Daten, sondern auch Wissen, falls zusétzlich zu den Da-
ten zumindest ein Teil der Semantik des jeweiligen Anwendungsgebietes im System
modelliert ist. Information ist schlieBlich auf pragmatischer Ebene definiert. Informa-
tion ist die Teilmenge von Wissen, die von einer Person in einer konkreten Situation
zur Losung eines Problemes bendtigt wird [86]. Da diese Information hédufig nicht
vorhanden ist, wird danach in externen Quellen gesucht. Hierzu dient ein Informati-
onssystem, die bendtigte Information aus dem gespeicherten Wissen zu extrahieren.

Die Transformation von Wissen in Information ist ein Mehrwert erzeugender Prozess.

syntaktisch semantisch pragmatisch

Abbildung 2.1: Daten, Wissen und Information
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Ein wichtiger Unterschied zwischen Information und Wissen besteht darin, dass Infor-

mation fliichtig ist, Wissen dagegen permanent.

Beispiel 2.1 (Wissen — Information) Der Fahrplan der Deutschen Bundesbahn ist
eine Form gespeicherten Wissens iiber Zugverbindungen. Dann handelt es sich bei
der Aussage, dass um 13:15 Uhr, Gleis 9 ein Zug von Frankfurt nach Berlin abfihrt
um eine Information fiir denjenigen, der sich zu dieser Zeit in Frankfurt befindet und

am Abend in Berlin sein mochte.

Im Folgenden wird der Begriff , Information* entsprechend der umgangssprachlichen
Verwendung synonym sowohl fiir Information als auch fiir Wissen (im Sinne von ge-

speicherter Information) benutzt.

2.2 Information Retrieval

Die Disziplin Information Retrieval (IR) beschiftigt sich allgemein mit dem technisch-
gestiitzten Prozess des Suchens und Findens von relevanter Information in grofen Da-
tensammlungen. In den meisten Fillen werden Datenbanksysteme verwendet, um in-
formationstragende Objekte (Dokumente) zu verwalten. Die Datenbanksysteme selbst
enthalten dabei die Dokumente nicht notwendigerweise selbst, sondern moglicherwei-
se lediglich kompakte Beschreibungen (Deskriptoren) der Dokumente mit Verweisen
auf die Originale. Diese Deskriptoren miissen die Eigenschaften und Inhalte der Doku-

mente so gut wiedergeben, dass die Dokumente voneinander unterscheidbar bleiben.

Eine Anfrage an ein solches IR-System muss in einer Art und Weise gestellt werden,
dass auf der Grundlage dieser Deskriptoren gesucht werden kann. Dazu miissen fol-

gende Prozesse im IR-System realisiert sein:

Eingabe von Information (engl. information input) — Beim Aufbau der Datenbank
miissen fiir die Dokumente Deskriptoren erzeugt und in geeigneterweise in der

Datenbasis gespeichert werden.

Suche nach Information (engl. information retrieval) — Bei einer Anfrage muss der
Informationsbedarf des Nutzenden mit den in der Datenbasis gespeicherten De-
skriptoren verglichen werden. Gefundene relevante Dokumente miissen dem

Nutzenden zur weiteren Verwertung in geeigneter Form prisentiert werden.

Abbildung 2.2 stellt diese Situation schematisch dar. Wihrend der Eingabe von Infor-
mation werden Dokumente durch einen Prozess P, in Deskriptoren iiberfiihrt, die in
dem IR-System gespeichert werden. Eine Anfrage zur Befriedigung eines Informati-

onsbedarfs wird zunéchst durch den Prozess P, in eine Reprisentation iiberfiihrt,
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/ Informations- /

Information bedarf
Dokumente Iﬁ —_— Retrieval Parieva
System Informations- /

Pinps . / verwertung

Abbildung 2.2: Schematische Darstellung eines IR-Systems

die mit den vorhandenen Deskriptoren der gespeicherten Dokumente verglichen wird.
Das Ergebnis dieses Vergleichs wird dem Nutzenden zur weiteren Informationsver-

wertung dargestellt.

Es ist wichtig, festzustellen, dass in vielerlei Hinsicht Input und Retrieval inverse Pro-
zesse sind und eng miteinander zusammenhzngen. Sowohl die Eingabe als auch die
Suche nach Information kénnen mit unterschiedlichem Aufwand betrieben werden.
Es besteht in vielen Fillen Wahlfreiheit, Probleme bei der Eingabe oder bei der Su-
che nach Information anzugehen — mit jeweils unterschiedlichen Vor- und Nachteilen.
Generell gilt jedoch, dass ein geringerer Aufwand bei der Eingabe von Information
keineswegs automatisch eine Einsparung bedeutet, da er in der Regel mit einem hohe-
rem Aufwand bei der Suche nach Information verbunden ist. Nicht mehr der Archivar
iberlegt sich, welche Beschreibungen fiir ein Dokument relevant sein sollten, sondern
der Rechercheur muss sich iiberlegen, welche Beschreibungen vermutlich in relevan-

ten Dokumenten auftauchen konnten.

2.2.1 Eingabe von Information

Der Prozess der Eingabe eines Dokumentes ist in Abbildung 2.3 schematisch darge-
stellt. Zundchst muss der Inhalt bzw. die in dem Dokument enthaltene Information
erschlossen werden. Danach werden mehrere fiir das Datenbanksystem geeignete De-

skriptoren erstellt, die in die Datenbasis des IR-Systems eingefiigt werden.

Die besondere Schwierigkeit liegt dabei in der Umwandlung von Information in Daten.
Die im Dokument enthaltene semantische Information muss unter Beriicksichtigung
des konzeptionellen Modells des IR-Systems in syntaktische Werte iiberfiihrt werden.
Dieser komplexe Prozess kann, je nach Grad der Automatisierung des IR-Systems,
manuelle Unterstiitzung des Menschen erfordern. In der Regel ist die in der Datenba-
sis gespeicherte Informationsmenge wesentlich geringer als die in den urspriinglichen
Dokumenten vorhandene, da die im Hinblick auf Kompaktheit erstellten Deskriptoren
nur die hervorstechensten inhaltlichen Aspekte der Dokumente verkdrpern. Der Einga-

beprozess ist daher beziiglich des Informationsgehaltes zwangsliufig verlustbehaftet.
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Abbildung 2.3: Schematische Darstellung des Eingabeprozesses

Mit der Eingabe eines Dokumentes sind Kosten verbunden, die proportional zur der
benétigten Zeit und den in diesem Zeitraum verwendeten Ressourcen sind. In beson-
derem Mafle wird dabei eine manuelle InhaltserschlieBung durch den Menschen ko-
stenintensiv wirksam. Aus 6konomischer Sichtweise stellen die beim Aufbau einer
Datenbasis entstehenden Kosten einen kritischen Faktor dar, da zum Zeitpunkt der
Dokumenteneingabe noch nicht bekannt ist, ob die gerade eingespeicherte Informati-
on zukiinftig wieder bendtigt wird. Es handelt sich daher um eine Investition in die
Datenbasis ohne Rentabilititsgarantie beziiglich ihres zukiinftigen Nutzens. Daher ist
es aus dieser Sichtweise prinzipiell wiinschenswert, die Kosten der Dokumentenerfas-

sung auf ein Minimum zu reduzieren.

Der Aufwand zur Erstellung von Deskriptoren bei der Eingabe von Dokumenten in
eine Datenbasis wird in der Regel pro Dokument genau einmal betrieben (die damit
assoziierten Kosten entstehen entsprechend ebenfalls genau einmal). Die Datenbasis
ist danach allerdings statisch: Aspekte, die erst zu einem spiteren Zeitpunkt relevant
werden, sind nicht beriicksichtigt. Eine nachtriigliche Anderung der Deskriptoren ei-
nes IR-Systems hat zur Folge, dass die in der Datenbasis bereits abgespeicherten De-
skriptoren moglicherweise unbrauchbar werden (das benutzte Modell muss bei der Er-
stellung von Deskriptoren schlieflich bekannt sein). Die im IR-System gespeicherten
Dokumente miissen dann unter Beriicksichtigung des gednderten Modells — verbunden

mit den entsprechenden Kosten — komplett neu eingepflegt werden.
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2.2.2 Suche nach Information

Der Prozess der Suche nach Information mittels eines IR-Systems ist in Abbildung 2.4
schematisch dargestellt. Das grundsitzliche Ziel dabei ist es, den Informationsbedarf
eines Benutzers zu befriedigen. Im optimalen Fall bedeutet dies, dass das IR-System
auf der Grundlage einer prizisen Suchanfrage ein Suchergebnis produziert, das eine
iibersichtliche Kollektion aller relevanten Dokumente, die fiir den Benutzer fiir die

weitere Informationsverwertung und Problemldsung notwendig sind, enthilt.

Die Realitét unterscheidet sich jedoch bereits dadurch, dass auf Seiten des Benutzers
in der Regel nur unsicheres Wissen beziiglich der gesuchten Problemlésung vorhan-
den und somit nur eine ungenaue Formulierung der Suchanfrage moglich ist (,,Wie
soll man genau wissen, was man nicht weif3? “). Eine strenge Interpretation der vom
Benutzer vorgegebenen Suchanfrage ist daher nicht adidquat, da diese eher vage Ziel-
vorstellungen als harte Kriterien beinhaltet. Ein IR-System sollte dementsprechend die
Suchanfrage vage interpretieren und im Suchergebnis auch solche Dokumente beriick-
sichtigen, die den Kriterien der Suchanfrage nicht exakt entsprechen, ihnen aber nahe
kommen. Dies gilt insbesondere dann, wenn kein einziges Dokument in der Datenbasis

existiert, das der Suchanfrage hundertprozentig entspricht.

Oft sind die Probleme des Benutzers und der daraus resultierende Informationsbedarf
von so komplexer Art, dass sie sich nur schrittweise prézisieren lassen. Daher stellt sich
die Suchanfrage als iterativer Prozess dar, wobei die Bewertung eines Suchergebnisses
und die daraus gewonnene Information als Feedback zur Verfeinerung oder Umfor-
mulierung der Suchanfrage benutzt wird. Der Benutzer hat somit die Moglichkeit, die
Suche interaktiv durch Relevanzbeurteilung von Zwischenergebnissen zielgerichtet zu

steuern, ohne a priori eine priazise Aussage iiber das gesuchte Ziel machen zu miissen.

Da es sich bei einer Suchanfrage um einen iterativen Prozess mit Interaktion des Be-
nutzers handelt, ist die Zeit, die zwischen dem Stellen einer Suchanfrage und dem Be-
reitstellen des Suchergebnisses vergeht, ein kritischer Faktor. Zu lange Antwortzeiten
des IR-Systems frustrieren den Benutzer und haben zur Folge, dass die Motivation,
in sukzessiven Schritten nach der gesuchten Information zu suchen, sinkt. Daher ist
nicht unbedingt nur die Qualitit des Suchergebnisses, sondern auch eine ,,interaktive*
Antwortzeit fiir eine erfolgreiche Suche von grofler Bedeutung. Zudem sind die bei der
Suche eines Dokumentes entstehenden Kosten in erster Linie proportional zu dem fiir

die Recherche benétigeten Zeitraum.

Der Retrievalprozess ist im Gegensatz zum Eingabeprozess von seiner Natur her dyna-
misch und zielgerichtet. Trotzdem kann ein aus Kostengriinden unterlassener Aufwand
wihrend des Eingabeprozesses oftmals nicht mit einem grofleren Aufwand bei der

Suche ausgeglichen werden. Die wihrend des Eingabeprozesses geleistete Erschlie-
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Bungsarbeit kann zum Retrievalzeitpunkt auf praktikable Weise nicht gleichwertig re-

konstruiert werden.

Die Qualitét des Retrievalergebnisses hingt unmittelbar von mehreren Faktoren ab: der
Vollstindigkeit und Aktualitédt der Datenbasis, deren formaler und inhaltlicher Aufbe-
reitung und dem Geschick und der Erfahrung des Rechercheurs.

2.2.2.1 Suchanfrage

Es ist offensichtlich, dass eine Suchanfrage (engl. query) immer nach inhaltlichen Kri-
terien ausgerichtet ist. Eine Anfrage kann jedoch weitergehend nach ihrer Art klassifi-

ziert werden:

e semantisch — ,,Suche alle Information iiber Fuf3ball! “
e logisch — ,,Suche alle Resultate des Vereins Eintracht Frankfurt im Jahr 2001! «

e syntaktisch — ,,Suche alle Bilder von Spielern mit schwarz-roten Trikots! *

Dieser Aspekt muss im konzeptionellen Modell beriicksichtigt werden; Anfragen kon-
nen sich nur auf vorhandene Deskriptoren einer entsprechenden Sicht beziehen (d.h. es
muss z.B. eine passende syntaktische Sicht der Dokumente in der Datenbasis vorhan-

den sein, um eine entsprechende syntaktische Suchanfrage beantworten zu konnen).

Eine besondere Schwierigkeit bei der Formulierung der Suchanfrage liegt in der Tat-
sache, dass der Informationsbedarf des Benutzers dem System als formalisierte An-
frage libergeben werden muss, die eine dhnliche Struktur wie die in der Datenbasis
gespeicherten Deskriptoren aufweist. Dabei muss die Syntax der unterstiitzten Anfra-
gesprache beriicksichtigt werden. Die Suchanfrage wird in der Folge mittels P, in
eine Reprisentation iiberfiihrt, die mit den in der Datenbasis abgespeicherten Deskrip-
toren verglichen werden kann. Ist die von P,,,.., generierte Reprisentation identisch
mit dem von P, generierten Deskriptoren, so spricht man von einem symmetrischen
Vergleich, d.h. de facto wird die Suchanfrage wie ein zu archivierendes Dokument be-
handelt. Handelt es sich um einen asymmetrischen Vergleich, so unterscheidet sich die
Reprisentation der Suchanfrage von den in der Datenbasis vorhandenen Deskriptoren

der Dokumente.

2.2.2.2 Suchergebnis

Ein IR-System reagiert im Allgemeinen auf eine gestellte Suchanfrage mit einem
Suchergebnis (engl. result) als Antwort. Es bestehen dabei grundsiatzlich mehrere Mog-

lichkeiten, eine gestellte Suchanfrage zu beantworten:
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Exakte Antwort (engl. exact match) — Die Ergebnismenge beinhaltet alle Dokumen-
te, deren Deskriptoren mit den in der Suchanfrage getroffenen Spezifikationen

exakt tibereinstimmen.

Bereichsantwort (engl. range match) — Die Ergebnismenge beinhaltet alle Dokumen-
te, deren Deskriptoren mit der Suchanfrage gemif} einem spezifizierten Kriteri-

um #hnlich sind.

Nachbarschaftsantwort (engl. neighborhood match) — Die Ergebnismenge beinhal-
tet eine festgelegte Anzahl von Dokumenten, deren Deskriptoren mit der Suchan-

frage gemil einem spezifizierten Kriterium am &dhnlichsten sind.

Ungefiihre Antwort (engl. approximate match) — Ahnlich der Bereichs- bzw. Nach-
barschaftsantwort, jedoch ohne Garantie, dass alle Dokumente, die das spezifi-
zierte Kriterium erfiillen, auch wirklich in der Ergebnismenge vorhanden sind.
Die ungefidhre Antwort wird hiufig benutzt, um mit effizienter Ausnutzung von

Ressourcen zu einem qualitativ akzeptablen Ergebnis zu kommen.

Stobern (engl. browsing) — Oftmals hat ein Benutzer nur duflerst vage Vorstellungen
von der von ihm gesuchten Information. In diesem Fall kann er nur sehr unspezi-
fische Suchanfragen stellen. Hier ist es sinnvoll, den Benutzer einen Teil der Do-
kumentenbasis selbst erschliefen zu lassen. Er kann dann solange stobern, bis er
etwas passendes gefunden hat. Das IR-System muss dazu eine Reihe sinnvoller
Angebote liefern und insbesondere helfen, dass der Benutzer im Ergebnisraum

navigieren kann.

Die Présentation der Suchergebnisse ist ein wichtiger Teil des Retrievalprozesses, da
der Benutzer aus dieser Darstellung unmittelbar seine Bewertung ableitet (siche Ab-
bildung 2.4). Ein Problem dabei ist die Auswahl einer verniinftigen Anzahl von Doku-
menten, die dem Benutzer einen Uberblick iiber interessant erscheinende Information
geben soll. Eine zu kleine Zahl birgt die Gefahr, dass ausgerechnet das Dokument
mit der maBgeblichen Information nicht mehr in der Ergebnismenge erscheint, eine zu

grofe Zahl, dass der Benutzer den Uberblick verliert.

2.2.3 Retrieval Modelle

IR-Systeme lassen sich generell danach unterscheiden, nach welchem Modell rele-
vante Dokumente fiir die Ergebnismenge als Antwort auf eine Suchanfrage bestimmt

werden. Folgende Ansétze sind hierbei hervorzuheben:

Boole’sche Modelle basieren auf dem Ansatz, dass Suchanfragen aus regulidren Aus-

driicken natursprachlicher Terme bestehen. Das IR-System liefert als Ergebnis
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alle Dokumente, deren Deskriptoren mit dem reguldren Ausdruck exakt {iber-
einstimmen. Typischerweise steht bei der Konstruktion einer Suchanfrage die
Verwendung Boole’scher Operatoren zur Verfiigung. Der Vorteil dieser Metho-
de liegt darin, dass sie einfach zu realisieren ist. Der Benutzer kann zudem un-
mittelbar beurteilen, ob und warum ein Dokument zur Ergebnismenge gehort
oder nicht. Nachteilig ist, dass die Qualitédt der Suchergebnisse unmittelbar mit
dem bei der Dokumenteingabe betriebenen Aufwand zusammenhéngt. Aufler-
dem erfolgt keine Reihung der Dokumente beziiglich ihrer Relevanz innerhalb
der Ergebnismenge. Die Anzahl der Treffer auf eine Suchanfrage ldsst sich vor-

her nur schwer abschétzen.

Metrische Modelle basieren auf dem Ansatz, dass sowohl Dokumente als auch Such-
anfragen als Punkte in einem metrischen Raum aufgefasst werden. Als Grund-
lage fiir die Suche dient ein in diesem Raum definiertes Distanzmal, mit der
die Ahnlichkeit zweier Punkte bestimmt werden kann. Der Vorteil dieses An-
satzes liegt in der Kombination und Gewichtung verschiedener Anfrageterme.
Die Dokumente der Ergebnismenge lassen sich weiterhin gemif ihrer Ahnlich-
keit ordnen. Daher ist eine Rangfolgeerstellung der Dokumente beziiglich ihrer

Relevanz moglich.

Probabilistische Modelle basieren auf statistischen Methoden. Die Wichtigkeit ei-
nes Dokumentes fiir eine Suchanfrage wird iiber die Wahrscheinlichkeit der Re-
levanz eines Dokumentes gemessen. Das Hauptproblem hierbei ist, dass eine
grofle Anzahl von Daten gesammelt werden muss, um eine statistisch signifi-

kante Aussage treffen zu konnen.

Die Wahl des Modells beeinflusst mageblich den Charakter der Dokumentdeskripto-
ren im IR-System. So miissen z.B. Deskriptoren des Boole’schen Modells auf Identitit,
Deskriptoren des Metrischen Modells dagegen auf Ahnlichkeit verglichen werden.

Verschiedene Modelle lassen sich grundsitzlich in einem IR-System kombinieren, so-
weit die entsprechenden Dokumentdeskriptoren in der Datenbasis vorhanden sind. Je-
doch findet in der Regel keine echte, integrierte Kombination statt, sondern lediglich
ein sukzessive Verkettung verschiedener Verfahren. Hiufig werden Verfahren nach
dem Boole’schen Retrievalmodell zur a priori Einschriankung des Suchraumes (im Sin-
ne einer Filterung der Datenbasis) eingesetzt; ein Dokument der Datenbasis wird in
folgenden Suchverfahren nur beriicksichtigt, wenn es dem reguldren Ausdruck natur-

sprachlicher Terme der vorgeschalteten Boole’schen Suchanfrage entsprochen hat.
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2.3 Visual Information Retrieval

Die Disziplin Visual Information Retrieval (VIR) ist die Erweiterung des klassischen

IR auf visuelle Medien.

Das Auge ist das wichtigste Sinnesorgan des Menschen. Physiologisch betrachtet lie-
gen 70% aller Sinnesrezeptoren des menschlichen Korpers im Auge. In der Tat be-
wertet und versteht der Mensch seine Umwelt hauptsichlich dadurch, dass er sie sieht.
Weit mehr als 80% aller Information, die im menschlichen Gedichtnis gespeichert

sind, werden iiber das Auge aufgenommen [126].

Die Umwelt wird dabei als zweidimensionale Abbildung von Lichtintensititen auf der
Netzhaut des Auges wahrgenommen, die als Farben erkannt werden. Durch eine mas-
sive Parallelverarbeitung im nachgeschalteten Nervennetzwerk werden die optischen
Reize in Zusammenhang mit der individuellen intellektuellen Erfahrung des Menschen
durch assoziative Bindungen formal und rdumlich zu einem Vorstellungsbild weiter-

verarbeitet. Daher besitzt der Mensch die Fihigkeit zum kognitiven Sehen.

Auf den ersten Blick erscheint die Suche nach visueller Information fiir den Men-
schen triigerisch einfach. Jedoch sind Bilder als Dokumente eines IR-Systems in ihrer
urspriinglichen Form fiir die Suche nicht verwendbar, da die Bilder in Form einer ab-
strakten Datenreprésentation eines von einem technischen Sensor produzierten Signals
vorliegen. Bilddaten miissen zunichst dekodiert und in geeigneter Weise dargestellt
werden, bevor der Bildinhalt vom Menschen wahrgenommen werden kann. Die Bild-
daten sind somit nicht direkt fiir den Zugriff auf visuelle Information nutzbar. Fiir die
inhaltliche Suche sind daher zusétzliche Zugriffswege auf die in den Bildern enthaltene
Information anzulegen. In bisherigen Forschungsarbeiten kann man zwei unterschied-
liche Arten der ErschlieBung von visuellen Inhalten aus Bildern fiir VIR finden: text-
und merkmalsbasierte Verfahren. Beide Ansétze werden in den nichsten Abschnitten

kurz vorgestellt und diskutiert.

2.3.1 Textbasierte Verfahren

Traditionell wird der Inhalt eines Bildes durch einen alphanumerischen Text beschrie-
ben, der zu einem Bild hinzugefiigt wird. Die Verwendung menschlicher Sprache bei
der Verfassung dieser Texte ist dabei die unvermeidliche Grundlage [147] und erfolgt
in der Regel durch die Interpretation des visuellen Bildinhaltes durch einen individu-
ellen Betrachter. Die Beschreibung von Bildern in natiirlicher Sprache kommt der Art
der menschlichen Kommunikation sehr nahe, jedoch birgt sie einige Gefahren, die im

Folgenden erldutert werden.
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2.3.1.1 Freier Volltext

Die naheliegendste Form der ErschlieBung von Bildern ist die Verwendung von natur-
sprachlichen Beschreibungstexten ohne Einschrinkung des Vokabulars. Diese Vorge-
hensweise entspricht der natiirlichen Art und Weise, wie Information zwischen Men-
schen verbal ausgetauscht wird. Grundlegende Voraussetzung hierbei ist, dass alle,
die an dem Informationsaustausch beteiligt sind, die verwendete Sprache beherrschen.
Die Problematik von freiem Volltext entsteht in erster Linie dadurch, dass zwischen
den Personen, die die Beschreibungen bei der Archivierung der Bilder erstellt haben,
und denen, die die Suchanfrage formulieren, in der Regel kein offener Kommunikati-
onskanal existiert. Unklarheiten im Beschreibungstext konnen daher nachtriglich nicht

beseitigt werden.

Textbasierte Verfahren basieren auf dem Boole’schen Retrievalmodell (siehe 2.2.3)
und damit auf der Suche von exakten Ubereinstimmungen von Zeichenfolgen in den
Termen der Suchanfrage und den archivierten Bildbeschreibungen. Der Erfolg einer
Suchanfrage hingt im Wesentlichen von der Kongruenz des Vokabulars von Archivar
und Rechercheur ab. Diese Problematik wird verschirft, falls fiir einen Begriff anstel-
le eines geeigneten Wortes Umschreibungen verwendet werden. Haufige Ursache von
Missverstiandnissen ist auch die Verwendung von Homonymen (eine Bedeutung be-
zeichnet mehrere Begriffe) und Synonymen (ein Begriff hat mehrere Bedeutungen).
Zudem fiihren die Verwendung unterschiedlicher grammatikalischer Strukturen und
Formulierungen in der formalisierten Suchanfrage und den Beschreibungstexten zu
weiteren Problemen mit dem Boole’schen Retrievalmodell, da Begriffe nicht in ein-

deutigen Standard-Wortformen auftreten.

Freier Volltext beinhaltet einen hohen Grad an visueller Abstraktion und bezeichnet
die im Bildinhalt manifestierten logischen und semantischen Zusammenhénge. Es liegt
allein im Ermessen des Betrachters, welche inhaltlichen Aspekte wie erschlossen wer-
den. Nicht jeder Aspekt eines Bildes wird vom Archivar wéhrend der Erstellung der
Beschreibung beriicksichtigt. Zudem sind einige Aspekte eines Bildes nur schwer in
Worten zu beschreiben oder sie kénnen durch unterschiedliche Beschreibungen gleich
gut dargestellt werden. Folglich sind Szenen- und Objektbeschreibungen hochgradig
abhingig von der subjektiven Interpretation des individuellen Betrachters und werden
von vielen Faktoren, wie z.B. dem sozialen Umfeld, dem Bildungsstand und dem Hin-
tergrundwissen beeinflusst [34]. Besitzt eine nach einem bestimmten Bild suchende
Person nicht dhnliche Voraussetzungen wie die Person, die das Bild archiviert hat, so
sind Ubereinstimmungen zwischen Bildbeschreibung und der Suchanfrage eher zufil-
lig, und der Erfolg der Suchanfrage ist gering. Syntaktische Bildinhalte finden sich nur
selten in diesen Beschreibungen wieder. Diese Sachverhalte werden in Beispiel 2.2
verdeutlicht. Weitergehende Studien sind in [156] und [18] zu finden.
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Beispiel 2.2 (Freier Volltext) Das Gemcdilde von Sandro Botticelli (sieche Abbildung

2.5) wurde unter dem Namen ,,Die Geburt der Venus “ beriihmt.

Abbildung 2.5: Sandro Botticellis ,,Die Geburt der Venus*

Generell ist es dem Betrachter moglich, den Inhalt des Bildes wiederzugeben. Eine

Beschreibung konnte etwa wie folgt lauten:

,Im Bild sind vier Personen zu sehen. In der Mitte steht eine unbekleidete Frau,
die ihre Scham bedeckt, aufrecht auf einer riesigen Muschel, die ihr offenbar als
seetiichtiges Gefihrt auf dem Meer dient. In der linken Bildhdilfte schweben zwei
leicht bekleidete Personen heran. Die zuvorderst platzierte Gestalt ist mdannli-
chen, die andere weiblichen Geschlechts. Mit aufgeblasenen Backen erzeugen
sie den Wind, dessen Kraft das Gefihrt der Frau auf die Kiiste zutreiben ldsst.
Auf der anderen, dem Land zugewandten Seite des Bildes, erwartet eine weif3
gekleidete weibliche Gestalt die Ankunft der Frau.“

Ein Kunstkenner mit der notigen Sachkenntnis iiber die dem Gemdlde zugrundeliegen-

den literarischen Quellen wiirde jedoch das Bild etwa wie folgt beschreiben:

»Im Bild sind vier Figuren der Mythologie dargestellt. Die nackte Frau in der
Mitte stellt Venus, die aus der blauen Tiefe der Meeres geborene und von den
schdaumenden Fluten herangezogene Gottin der Fruchtbarkeit, dar. In der linken
Bildhidilfte sind Zephyr und Aura, die Personifikationen eines wdirmenden Friih-
lingswindes und einer sanften Brise, zu sehen. Rechts im Bild, am Ufer der Insel
Zypern, fiebert die Nymphe Pomona, eine Nachkommin der Géttin der Frucht-
bdume, sehnsiichtig die Ankunft der Venus herbei, die dort Blumen erbliihen und

die Vegetation zum Leben erwachen soll.

Die beiden Beschreibungen sind von ihrer Art und Weise, sowie von der Bedeutung her
vollig unterschiedlich. Dies zeigt, dass die Interpretation von visuellem Inhalt durch

individuelle Betrachter von einer Anzahl externer Faktoren abhdngig ist. Vielleicht
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wurde das Bild nur mit der Mafigabe geschaffen, seine Auftrageber durch seine Schon-
heit der Farben und Gestaltung zu erfreuen. Eine Eigenschaft, die sich in keiner der

obigen Beschreibungen nur ansatzweise wiederfindet.

2.3.1.2 Verschlagwortung

Eine Alternative zur Verwendung von freiem Text stellt die Beschreibung des Bildin-
haltes durch Schlagworter (engl. keywords) dar. Ein sachverstindiger Bearbeiter wihlt
eine beliebige Anzahl von Schlagwértern aus, die den Inhalt des Bildes aus seiner
Sichtweise wiedergeben. Die Verschlagwortung ist im Vergleich zum freien Volltext
generell weniger fehleranfillig, da sie nicht der Syntax der natiirlichen Sprache unter-
liegt und keine individuelle Kreativitit beim Formulieren von Sachverhalten erlaubt

(Schlagworter stehen nur in eindeutigen Standard-Wortformen zur Verfiigung).

Problematisch ist allein das unbregrenzte Vokabular bei der Verschlagwortung. Die
Freiheit wenig hilfreichen Einfallsreichtums bei der Auswahl von Schlagwortern ver-
ursacht eine erhebliche Unsicherheit auf seiten der Recherche: Wie soll man bei dieser
Bandbreite die im Einzelfall hilfreichen Suchbegriffe erraten konnen? Abhilfe schafft
hier die Kontrolle der zu vergebenden Schlagwdrter mittels Vorgabe eines verbindli-
chen Schlagwortkataloges. Technisch gesehen selektiert der Archivar nur noch eine

beliebige Anzahl von Schlagwortern aus einer vorgegebenen Menge.

Der fiir ein bestimmtes Bildarchiv verwendete Schlagwortkatalog wird dabei a priori
so ausgewihlt, dass er die gesamte Themenbreite aller Bilder fiir die entsprechende
Domine eines bestimmten Klientels abdeckt. Oftmals werden die Schlagworter im
Katalog zusitzlich in einer hierarchischen Baumstruktur angeordnet, so dass aus ihrer
Anordnung zwischen Ober- bzw. Unterbegriffen unterschieden werden kann. Der Vor-
teil liegt eindeutig in dem von allen Beteiligten verwendeten identischen Vokabulars.
Da zur Archivierung und Recherche dieselbe Schlagwortliste zur Verfiigung steht, ist

eine spitere Suche deutlich zuverlissiger.

Der Nachteil der kontrollierten Verschlagwortung liegt auf der Hand: die Auswahl an
Schlagwortern ist eingeschrénkt, der Schlagwortkatalog unvollstindig. Oftmals steht
genau das Schlagwort, das den Bildinhalt optimal charakterisieren wiirde, nicht zur
Verfiigung. Eine undifferenzierte Erweiterung der Schlagwortliste fiihrt paradoxer-
weise wieder zu einem unzuverldssigerem Retrievalergebnis. Denn werden zu viele
Schlagworte angeboten, leidet die Ubersichtlichkeit, und fiir ein und denselben Sach-
verhalt gibt es zunehmend mehr in Frage kommende Schlagwérter. Die Auswahl aus
zunehmend groB8en Schlagwortkatalogen hingt sehr von der Sorgfalt des Nutzers ab
und ist daher oft auch vom Zufall gepragt.
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Der Schlagwortkatalog ist aus verstidndlichen Griinden immer auf den thematischen
Inhalt bzw. auf das spezifische Benutzerklientel der entsprechenden zugehdrigen Bild-
kollektion zugeschnitten. Daher haben unterschiedliche Bildkollektionen in der Regel
unterschiedliche Verschlagwortungen und lassen sich — wenn iiberhaupt — nur mit er-
heblichem Aufwand fusionieren. In den letzten Jahren hat es einige Anstrengungen
gegeben, einen generischen Schlagwortkatakog zu entwerfen und zum Standard zu er-
heben [56]. Als Beispiele sind hier der Getty’s Art and Architecture Thesaurus (AAT)
und der Library of Congress Thesaurus of Graphical Material (LCTGM) zu nennen.
Der AAT besteht beispielsweise aus insgesamt 120000 verschiedenen Begriffen, die
zur Beschreibung von Bildern aus den Bereichen Kunst, Kultur, Geschichte und Ar-
chitektur herangezogen werden konnen. Es hat sich aber gezeigt, dass sich ein standar-
disierter Schlagwortkatalog in einer vertretbaren Groenordnung nur im Hinblick auf

eine bestimmte thematische Doméine realisieren lasst.

Beispiel 2.3 (Verschlagwortung) Die Getty Images' Bildkollektion erméglicht eine
Bildsuche ausschliefslich nach Schlagworten.

Abbildung 2.6: Bild der Getty Images Bildkollektion

Das in Abbildung 2.6 dargestellte Bild ist beispielsweise mit den Schlagworten

whur eine Frau, Mountainbike, junger Erwachsener, Ganzansicht, Radfahren,
Europder, Menschen, eine Person, nur eine junge Frau, Sport, Fahrrad, Extrem-
sport, Tag, Aufsenaufnahme, horizontal, Mufle, Fotografie, Sport & Fitness, Far-
be, Verkehr“

katalogisiert. Bei den Schlagwortern ,, horizontal®, ,, Fotografie” und ,,Farbe“ han-
delt es sich um formale Deskriptoren, die im eigentlichen Sinne keinen inhaltlichen
Aspekt des Bildes wiedergeben und als Ordnungskriterien verwendet werden. Ande-

re Schlagworte, wie z.B. ,,Extremsport“, ,,Mufle und ,, Verkehr*, versuchen in dem

Yww . gettyimages.de
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Bild vorhandene semantische Konzepte zu vermitteln. Sie beschreiben den Bildinhalt
nur vage und vermitteln in erster Linie einen subjektiven Eindruck des Archivars, der
nicht immer konsistent mit der Erfassung eines anderen Betrachters ist. Schlagworte,
wie z.B. ,,Ganzansicht“, ,,Tag* und ,,Aufienaufnahme “ versuchen den Bildinhalt auf
syntaktischer Ebene zu charakterisieren — von einer detaillierten Beschreibung der im
Bild enthaltenen Darstellung von Personen und Objekten der Bildszene kann aller-

dings nicht die Rede sein.

Auffillig ist, dass der zugrundeliegende Schlagwortkatalog in manchen Bereichen un-
erwartet detailliert aufgebaut ist (z.B. ,, Fahrrad* und , Mountainbike, , nur eine
Frau* und , nur eine junge Frau*). Daher liegt die Schlussfolgerung nahe, dass ei-
ne grofie Anzahl relevanter Bilder mit dieser speziellen Thematik in der Bildkollektion
vorhanden ist, zwischen denen mit einer differenzierteren Auswahl an Schlagwortern

diskriminiert werden muss.

Das System der Verschlagwortung ist in groBem Maf3e unflexibel, da die Auswahl der
Schlagworte a priori erfolgen muss und nachtrdglich nur mit groBem Aufwand ge-
dndert werden kann. Trotzdem hat sich die Verschlagwortung in der Vergangenheit
aufgrund mangelnder Alternativen und ihrer Vorteile gegeniiber freiem Volltext durch-
gesetzt und ist heute Standard bei der kommerziellen Archivierung digitalen Bildma-
terials.

Die Entwicklung von Methoden und Technologien zur automatischen Erkennung von
semantischen Sachverhalten in Bildern durch natursprachliche Texte, steckt noch in
den Anfingen. Die Forschung hat sich in der Vergangenheit darauf beschrénkt, detail-
lierte Probleme zu 16sen, die nur fiir einen eingeschrinkten Bereich von Bildern mit
bestimmten Eigenschaften gelten. Aus der Sicht eines Benutzers ist jedoch ein unein-
geschréinkter Zugriff auf vorhandenes Bildmaterial wiinschenswert, so dass solche In-
sellosungen nur wenig hilfreich sind. Trotz einer zu erwartenden rasanten Entwicklung
im Bereich Mustererkennung und Computer Vision werden solche Methoden mittel-

fristig nicht zur Verfiigung stehen.

2.3.2 Merkmalsbasierte Verfahren

Die genannten Probleme mit textbasierten Verfahren haben zu einem erhohten Inter-
esse an der Entwicklung von merkmalsbasierten Verfahren (engl. content-based image
retrieval — CBIR) gefiihrt. Im Gegensatz zu herkommlichen Verfahren des IR steht bei
CBIR die automatische und unbeaufsichtigte Gewinnung von objektiven Beschreibun-
gen des visuellen Inhaltes direkt aus den digitalen Bilddaten im Vordergrund, die zur

weiteren ErschlieBung der Bildinformation herangezogen werden.
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Bildarchive sind in erster Linie unstrukturiert, da digitalisierte Bilder aus einer Anord-
nung diskreter Bildpunkte mit zugeordneten Farbintensititen bestehen, denen keine
unmittelbare Bedeutung zugeordnet werden kann. Daher unterscheiden sich Bildarchi-
ve grundsétzlich von Textarchiven, wo die Rohdaten in Form von alphanumerischen

Texten bereits logisch struktuiert vorliegen [131].

Die grundlegende Philosophie merkmalsbasierter Verfahren ist die Beschreibung des
Bildinhaltes auf der Grundlage visueller Merkmale (siehe 5). Die fiir ein bestimmtes
Bild aus einem Merkmal abgeleitete Beschreibung des Bildinhaltes wird im Allgemei-
nen als Merkmalsdeskriptor bezeichnet. Die Merkmalsdeskriptoren werden mit Hilfe
geeigneter Algorithmen der Digitalen Bildverarbeitung, Mustererkennung, Computer
Vision und der Kiinstlichen Intelligenz durch Analyse der Eigenschaften und Relatio-
nen der diskreten Bildpunkte direkt aus den digitalen Daten eines Bildes gewonnen.
Aufgrund der subjektiven Wahrnehmung von optischen Eigenschaften in verschiede-
nen inhaltlichen Kontexten kann jedoch kein einzelnes, gesamtheitliches Merkmal des
visuellen Bildinhaltes gefunden werden, das allen Anforderungen gerecht wird. Daher
existieren mehrere Moglichkeiten, unterschiedliche Aspekte eines Bildes aus verschie-

denen Gesichtspunkten in einem Merkmalsdeskriptor zu reprisentieren.

Die prinzielle Funktionsweise merkmalsbasierter Verfahren des VIR ist in Abbildung
2.7 schematisch dargestellt. Das klassische IR-Paradigma (siehe 2.2) erfordert es, dass
fiir jedes Bild, das der Datenbasis des CBIR-Systems hinzugefiigt wird, eine Menge
von Deskriptoren vorberechnet wird. In der Regel werden pro Bild mehrere Merk-
malsdeskriptoren erzeugt, die jeweils unabhéngig voneinander ein unterschiedliches
visuelles Merkmal des Bildinhaltes repridsentieren. Dies ermdglicht es dem Benutzer
spiter, eine differenzierte Auswahl der fiir seine Suchanfrage wichtigen Merkmale zu
treffen. Parallel dazu wird ein Miniaturbild erzeugt und zusammen mit den Merkmals-

deskriptoren und sonstiger Metainformation in der Datenbasis gespeichert.

Der Benutzer iibergibt dem CBIR-System seinen Informationsbedarf in Form einer
Suchanfrage. Das CBIR-System extrahiert aus der Suchanfrage die ihm bekannten
Merkmale in Form von Merkmalsdeskriptoren und berechnet die Ahnlichkeit zwi-
schen den Merkmalen der Suchanfrage und den Merkmalen aller Bildern der Daten-
basis durch sukzessiven Vergleich mit den entsprechenden Merkmalsdeskriptoren. Als
Ergebnis werden die Bilder der Datenbasis anschlieend in einer Rangfolgeliste gemaf
der berechneten Ahnlichkeiten geordnet. Zur Ergebnismenge gehoren prinzipiell alle
Bilder der Datenbasis. Aus praktischen Griinden der Ubersichtlichkeit wird dem Be-
nutzer jedoch nur ein kleiner Ausschnitt der Ergebnismenge prisentiert; der Benutzer
bekommt die dhnlichsten Bilder zu seiner Suchanfrage in Form einer Liste von Minia-
turbildern dargestellt. Er erhdlt daher immer ein Ergebnis, auch wenn im eigentlichen

Sinne kein dhnliches Bild in der Datenbasis existiert.
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Mit der Bildarchivierung und -suche mittels merkmalsbasierter Verfahren sind Kos-
ten assoziiert, die jeweils proportional zu der bendtigten Zeit und den verwendeten
Ressourcen sind. Die mit der Zeit zur Erfassung des Bildmaterials in der Datenbasis
verbundenen Kosten konnen vernachldssigt werden, da es sich bei merkmalsbasier-
ten Verfahren um automatische Methoden handelt, die ohne menschliche Intervention
offline verarbeitet werden. Allein der fiir die Merkmalsdeskriptoren bendtigte Spei-
cherplatz in der Datenbasis ist ein Kostenfaktor. Die mit der Zeit fiir die Suche nach
Bildmaterial verbundenen Kosten miissen jedoch hingegen — obwohl ebenfalls auto-
matisiert — beriicksichtigt werden. Da es sich bei der Suche um einen interaktiven
vom Benutzer zielgerichteten, iterativen Prozess handelt, muss der Benutzer wihrend
des gesamten Zeitraumes online sein und verursacht so Kosten. Der Zeitraum, den
der Benutzer nach der Formulierung der Suchanfrage bis zur Darstellung des Sucher-
gebnisses durch das CBIR-System passiv wartend verbringt, sollte daher so klein wie
moglich gehalten werden (schon aus psychologischen Griinden — siehe 2.2.2). Wih-
rend dieser Zeit muss fiir jedes Merkmal genau einmal der Merkmalsdeskriptor be-
rechnet werden. Der sukzessive Vergleich des Merkmalsdeskriptors der Suchanfrage
mit allen Merkmalsdeskriptoren der Datenbasis schldgt proportional mit der Anzahl

der gespeicherten Bildern zu Buche.

2.3.2.1 Merkmale

Da Beschreibungen visueller Merkmale eines Bildes grundsétzlich in grofler Anzahl
und mannigfaltiger Auspriagung existieren konnen, wurde in [139] folgende Kategori-

sierung vorgeschlagen:

Inhaltsunabhingige Merkmale (engl. content-independent features) — Die Merkma-
le beziehen sich nicht unmittelbar auf den visuellen Inhalt, stehen aber in Zusam-
menhang mit dem Bild. Beispiele solcher Merkmale sind:

e Bildformat (Quer-/Hochformat)
e Urheber und Eigentiimer
e Ort und Datum der Aufnahme

e Nutzungsbestimmungen

Inhaltsabhingige Merkmale (engl. content-dependent features) — Die Merkmale be-
ziehen sich unmittelbar auf den visuellen Inhalt des Bildes. Dies kann grundsétz-

lich auf zwei verschiedenen Ebenen erfolgen:

Syntaktische Merkmale (engl. low-level features) — Die Merkmale beschrei-
ben visuelle Aspekte des Bildes aus syntaktischer Sicht. Beispiele solcher

syntaktischer Mermale sind:
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e Farbe
e Textur
e Form

e riumliche Anordnung

Semantische Merkmale (engl. high-level features) — Die Merkmale beschrei-
ben konzeptionelle Aspekte des Bildes aus semantischer Sicht. Beispiele

solcher semantischer Merkmale sind:

e Abstraktionen (Objekte/Personen/Szenen)
e Bedeutungen
e Emotionen und Eindriicke

e Beziehungen zur Realitiit

Fiir eine Suchanfrage nach inhaltlichen Kriterien konnen offenkundig allein inhaltsab-
hingige Merkmale herangezogen werden konnen. Inhaltsunabhiingige Merkmale wer-
den in der Regel fiir die eigentliche Suche nur unterstiitzend zur Filterung herangezo-

gen (z.B. ein Suchergebnis soll nur Bilder im Querformat enthalten).

Eine — aus Sicht des Benutzers — wiinschenswerte vollautomatische und umfassen-
de Identifikation von semantischen Merkmalen wird in absehbarer Zeit technologisch
nicht realisierbar sein. Die internationale Forschungsgemeinschaft hat gerade erst da-
mit begonnen, im Bereich der automatischen Extraktion semantischer Primitive (z.B.
Erkennung von einfachen Objekten [165], Erkennung von Gesichtern [176]) erste nen-
nenswerte Erfolge zu erzielen. Es ist jedoch noch einen langer Weg, bevor das Ziel
einer umfassenden semantischen Analyse von Bildmaterial mit uneingeschrinktem In-
halt erreicht sein wird [36]. In der Zwischenzeit wird man sich auf merkmalsbasierte
Verfahren auf der Basis von syntaktischen Merkmalen zur Losung der Probleme im

Bereich CBIR konzentrieren miissen.

Aus den theoretischen Voraussetzungen und den Anforderungen eines CBIR-Systems
lassen sich allgemeine Anforderungen an die Eigenschaften von Merkmalen und Merk-

malsdeskriptoren ableiten:

Objektivitiit — Die in einem Merkmal verkorperten Eigenschaften des visuellen In-
haltes sind im Bild objektiv messbar. Der aus einer solchen Messung resultieren-
de Merkmalsdeskriptor ist jederzeit ohne zusitzliches Wissen deterministisch

reproduzierbar.

Konnexitit — Das Bild und der aus dem Bild gewonnene Merkmalsdeskriptor sind

inhidrent verbunden.
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Diskriminanz — Der aus dem Bild gewonnene Merkmalsdeskriptor macht das Bild

von allen anderen Bildern unterscheidbar.

Vergleichbarkeit —Die Merkmalsdeskriptoren zweier Bilder sind qualitativ und quan-
titativ objektiv vergleichbar. Das Vergleichsergebnis reprisentiert die Ahnlich-
keit der beiden Bilder beziiglich der in den Merkmalsdeskriptoren verkodrperten

visuellen Eigenschaften der Bilder.

Kompaktheit — Die Datenreprisentationen der Merkmalsdeskriptoren sind kompakt.

Die Forderung nach kompakten Merkmalsdeskriptoren ist im Wesentlichen durch zwei
Aspekte motiviert: Erstens sollte der Bedarf an zusétzlichem Speicher in der Datenba-
sis fiir die Merkmalsdeskriptoren so gering wie moglich gehalten werden, und zwei-
tens sollte die Komplexitit eines Vergleichs zweier Merkmalsdeskriptoren aus zeit-
lichen Griinden ebenfalls moglichst gering gehalten werden. In der Regel bildet die
Merkmalsextraktion dazu die daten-intensive Bilddomine in einen daten-kompakten
Merkmalsraum ab. Diese Abbildung ist zwangsweise mit einem Informationsverlust
verbunden. In einem entsprechend kompakten Merkmalsraum kénnen unterschiedli-
che Bilder prinzipiell den gleichen Merkmalsdeskriptor zugewiesen bekommen. Die-

ser Sachverhalt steht jedoch im Widerspruch zum postulierten Diskriminanzprinzip.

Beispiel 2.4 (Diskriminanz vs. Kompaktheit) Die mittlere Helligkeit eines Bildes
kann als Merkmal aufgefasst werden. Die Bilddomdne wird dabei auf einen dufierst
kompakten Merkmalsraum — respektive einen skalaren Wert — abgebildet. Offensicht-
lich ist dieses Merkmal nicht dazu geeignet, zwischen einer grofien Anzahl von Bildern

zu diskriminieren.

Bei der Entwicklung eines Algorithmus zur Merkmalsextraktion ist daher ein Kompro-

miss zwischen Diskriminanz und Kompaktheit der Merkmalsdeskriptoren zu finden.

2.3.2.2 Ahnlichkeit

Die Bewertung von wahrnehmungsorientierter Ahnlichkeit kann unterscheiden wer-
den, ob sie ohne menschliche Fokussierung (engl. pre-attentative) oder mit mensch-
licher Fokussierung (engl. attentative) erfolgt [130]. Im ersten Fall erfolgt die Beur-
teilung der Ahnlichkeit von Bildern ohne, im zweiten Fall mit Miteinbeziehung des
menschlichen kognitiven Erkennungsapparates. Die Moglichkeit zum kognitiven Se-
hen ermdoglicht es dem Menschen, im Zusammenhang mit seinem individuellen Wis-
sen den Bildinhalt zu interpretieren. Daher kann der Mensch seine Betrachtung auf
wichtige Bereiche des Bildes fokussieren. Geringe Abweichungen reichen in wichti-

gen Bereichen des Bildes aus, damit solche Bilder als tiberdurchschnittlich undhnlich
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beurteilt werden, wéhrend starke Abweichungen in unwichtigen Bereichen zu Folge
haben, dass solche Bilder trotzdem als tiberdurchschnittlich dhnlich betrachtet werden.
CBIR-Verfahren basieren auf der Beurteilung von Ahnlichkeit ohne Fokussierung, da
die genaue Funktionsweise des kogitiven Sehapparates des Menschen weitestgehend
unerforscht ist. Als Konsequenz daraus kann sich die Beurteilung von Ahnlichkeit nur
an den im Bild vorhandenen Reizen orientieren, wobei jeder im Bild vorhandene Reiz

gleiche Relevanz hat.

Es gibt verschiedene Ansitze, das AusmafB der Ahnlichkeit beziiglich eines visuellen
Merkmals zweier Bilder zu messen. Das wohl bedeutenste und renommierteste Kon-
zept ist das metrische Modell [132]. Das metrische Modell basiert auf der Annahme,
dass die menschliche Wahrnehmung von visueller Ahnlichkeit niherungsweise einem
psychologischen Modell korrespondiert, das einem metrischen Raum entspricht. Folg-
lich modelliert ein Merkmalsdeskriptor dann die visuellen Eigenschaften eines Bildes
in einer Art und Weise, dass er als Punkt im korrespondierenden Merkmalsraum aufge-
fasst werden kann. Die Ahnlichkeit zweier Bilder bestimmt sich dann aus der messba-

ren Distanz zwischen den beiden korrepondierenden Punkten im Merkmalsraum.

Das metrische Ahnlichkeitsmodell weist vom Standpunkt der Psychologie einige Un-
zulinglichkeiten auf [157]. So entspricht z.B. die menschliche Beurteilung der Ahn-
lichkeit von Formen und Gestalten nachweislich nicht dem metrischen Modell. Trotz-
dem besitzt das metrische Modell eine Menge Vorteile, die fiir eine Anwendung in
CBIR-Systemen sprechen:

e Das metrische Modell bietet eine addquate Anndherung zur Beurteilung der

Ahnlichkeit von Farbreizen.

e Das metrische Modell hat sich bereits in der Mustererkennung und Computer

Vision fiir viele Anwendungsfille bewéhrt.

e Das metrische Modell bietet einen konsistenten Rahmen fiir die Indexierung von

Merkmalsraumen.

2.3.2.3 Kombination von Merkmalen

Sollen im Rahmen einer Suchanfrage mehrere unterschiedliche Merkmale kombiniert
und gewichtet werden, so wird zunéchst fiir jedes gewéhlte Merkmal eine unabhingige
Anfrage ausgewertet. In einem anschlieBenden Schritt miissen die verschiedenen Er-
gebnislisten der einzelnen Merkmale zu einer Gesamtergebnisliste vereinigt werden —
diesen Prozess nennt man auch Verschmelzung (engl. merging) [138]. Dazu wird in

der Regel aus den Ergebnislisten der einzelnen Merkmale ein neuer Ergebniswert be-
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rechnet und die Bilder entsprechend dieses Wertes neu geordnet. Je nach Berechnung

des Ergebniswertes unterscheidet man folgende Arten der Verschmelzung:

Merge-by-Score — Es wird fiir jedes Bild der Datenbasis ein Ergebniswert
1 M )
5 = Mzwjég @2.1)
j=1

aus einer Linearkombination der einzelnen AhnlichkeitsmaBe berechnet, wobei
M die Anzahl der ausgewihlten Merkmale, w; die Wichtung des j-ten Merk-
mals und 5{ das AhnlichkeitsmaB beziiglich des j-ten Merkmals zwischen der
Suchanfrage und dem i-ten Bildes bezeichnet. Vorteil dieser Methode ist, dass
der Ergebniswert ¢; weiterhin ein quantitatives Maf fiir die Ahnlichkeit eines
Bildes zur Suchanfrage ist. Der Nachteil ist, dass alle AhnlichkeitsmaBe &/ auf
denselben Wertebereich standardisiert sein und zudem in linearer Beziehung zu-
einander stehen miissen. Das trifft in der Regel nur fiir die wenigsten Merkmals-

typen zu.

Merge-by-Rank - Es wird fiir jedes Bild der Datenbasis ein Positionswert
1oL
Pi =57 D wibh 2.2)
j=1

aus einer Linearkombination des Ranges berechnet, wobei M die Anzahl der
ausgewihlten Merkmale, w; die Wichtung des j-ten Merkmals und p{ der Rang
oder die Position des ¢-ten Bildes in der Ergebnisliste des j-ten Merkmals be-
zeichnet. Der Vorteil dieser Vorgehensweise ist, dass sie sich auf alle Kom-
binationen von AhnlichkeitsmaBen §7 — auch nicht-lineare, zueinander nicht-
kompatible — anwenden ldsst. Nachteilig ist, dass der Positionswert p; selbst
kein MaB der Ahnlichkeit eines Bildes zur Suchanfrage ist, sondern lediglich

ein relationales Ordnungskriterium.

2.3.2.4 Semantische Liicke

Das grofite Problem merkmalsbasierter Verfahren mittels syntaktischer Merkmale ent-
steht durch die Existenz einer so genannten semantischen Liicke (engl. semantic gap)
zwischen System und Benutzer [142][35]. Der Begriff ,,semantische Liicke* bezeich-
net die fehlende Koinzidenz zwischen der aus den Bilddaten extrahierten visuellen In-
formation und der aus den gleichen Bilddaten gewonnenen subjektiven Interpretation

eines Betrachters in einer bestimmten Situation.

Eine linguistische Beschreibung eines Bildes durch einen Betrachter ist immer kon-

textabhédngig und représentiert eine semantische Sicht auf den Bildinhalt (siehe 2.3.1).
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Der Betrachter tendiert dazu, im Bild vorhandene Objekte zu identifizieren und ihnen
eine Bedeutung beizumessen. Merkmalsbasierte Bildbeschreibungen hingegen repri-
sentieren eine rein syntaktische Sicht auf den Bildinhalt und sind in der Regel unab-
hingig vom Kontext eines bestimmten Betrachters. Ein Benutzer wiirde mittels einer
sprachorientierten Suchanfrage instinktiv immer nach @hnlichen Bedeutungen in den
Bildinhalten suchen, wohingegen merkmalsbasierte IR-Systeme nur eine Suche nach
Ahnlichkeit in der visuellen Erscheinung von Bildern erméglichen. Diese Diskrepanz

zwischen System und Benutzer wird semantische Liicke genannt.

Eine sprachorientierte Suchanfrage ist fiir ein merkmalsbasiertes IR-System nicht ge-
eignet. Um diese semantische Liicke zwischen System und Benutzer zu iiberbriicken,
miissen dem Benutzer geeignete Paradigmen zur Erstellung einer Suchanfrage zur Ver-

fligung gestellt werden.

2.3.2.5 Suchparadigmen

Die menschliche Sprache scheidet als Grundlage fiir eine Suchanfrage an ein merk-
malsbasiertes CBIR-System aus oben genannten Griinden aus. Daher muss nach Al-
ternativen gesucht werden. Die Frage, die es zu beantworten gilt, lautet: Wie kann der
Benutzer eine prignante Anfrage nach einer visuellen Information formulieren? Dabei
muss geniigend syntaktische Information iiber die vom Benutzer gesuchten visuellen
Kfriterien in der Suchanfrage vorhanden sein, damit das CBIR-System ein sinnvolles
Ergebnis produzieren kann. Die CBIR-Forschungsgemeinschaft hat zwei grundsitz-

lich verschiedene Suchparadigmen identifiziert [178]:

Query-by-Example (QBE) — Dieses Suchparadigma erfordert die Bereitstellung ei-
nes Musterbildes seitens des Benutzers als Referenzbeispiel fiir die von ihm
gesuchte visuelle Information. Das CBIR-System sucht dann gemil den vom
Benutzer eingestellten Suchparametern zu der Vorlage im syntaktischen Sinne
ghnliche Bilder. Der Hauptvorteil dieser Methode liegt in der Tatsache, dass ei-
ne Suchanfrage sowohl vom Benutzer als auch vom CBIR-System naturgeméaf
verstanden wird. Auf seiten des Benutzers ist zudem kein spezialisiertes Wissen
iiber die interne Funktionsweise des CBIR-Systems notwendig. Der Benutzer

kann dabei auf unterschiedliche Weise das Musterbild erzeugen:

Query-by-Image — Ein vorhandenes Bild wird als Referenz benutzt, um dhnli-
che Bilder in der Datenbasis zu finden. Bei dem Bild kann es sich z.B. um
ein Bild in schlechter Qualitéit handeln oder um ein Bild der Ergebnismen-
ge einer fritheren Suche. Die Bilder konnen durch den Benutzer prinzipiell

verdndert werden (z.B. um ungewiinschte Details zu entfernen).



30 KAPITEL 2. INHALTSBASIERTE SUCHE

Query-by-Sketch — Oftmals ist der Benutzer nicht im Besitz eines geeigneten
Bildes fiir eine visuelle Suchanfrage. Eine Moglichkeit ist das Erstellen
einer Musterskizze durch Malen, die die Vorstellungen des Benutzers ge-
samtheitlich beziiglich der Anordnung von Farben grob charakterisieren.
Die Effektivitit einer solchen Anfrage hingt sehr stark von den kiinstleri-
schen Féhigkeiten des Benutzers ab, seine Vorstellungen graphisch auszu-

driicken.

Query-by-Icon - Ikonische Anfragen eignen sich fiir Merkmale mit einem ge-
wissen Grad an semantischer Information. In gewisser Weise représentiert
eine solche Suchanfrage einen Fragesatz in einer visuellen Sprache. Die
vorhandene Menge an Ikonen bildet dabei das zur Verfiigung stehende Vo-
kabular. Aufgrund des Mangels an semantischen Merkmalen spielen iko-

nische Anfragen heute eine untergeordnete Rolle.

Query-by-Feature (QBF) — Dieses Suchparadigma erfordert, dass der Benutzer ex-
plizit die signifikanten Merkmale der von ihm gesuchten visuellen Information
in der Suchanfrage spezifiziert. Dieser Typ erfordert fiir die im CBIR-System
vorhandenen Merkmalstypen jeweils eine spezialisierte graphische Benutzer-
schnittstelle. Auf seiten des Benutzers ist zudem detailliertes Wissen liber die In-
terna des CBIR-Systems notwendig. QBF ist somit nur fiir Experten praktikabel.
QBIC? ist ein Beispiel fiir ein solches existierendes CBIR-System [114][45].

2.3.2.6 Aktuelle Forschungsthemen

Eine Menge von wichtigen Forschungsthemen konnen aus den Erkenntnissen der Ana-
lyse merkmalsbasierter Vefahren abgeleitet werden. In unbestimmter Reihenfolge sind

dies:

Extraktion visueller Merkmale — Der Entwicklung neuer Algorithmen zur Extrakti-
on von syntakischer als auch semantischer Merkmale sind der zentrale Fokus der
CBIR-Forschung. Obwohl in diesem Bereich bereits signifikante Forschungser-
gebnisse erbracht wurden, gibt es immer noch einen grolen Bedarf an robusten,
performanten Methoden, die die semantische Liicke verkleinern bzw. schliefen
konnten. Ein besonders attraktiver Ansatz bietet hier die Erkennung von impli-
ziten Verbindungen von syntaktischen und semantischen Merkmalen [26]. Des
Weiteren sind weiterhin spezialisierte CBIR-Systeme fiir Applikationen mit sehr
spezifischen Anforderungen (z.B. Medizin, Verbrechensbekdmpfung, Urheber-

rechtsverletzung) von Interesse.

2wwwc_[bj_c .almaden.ibm.com
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Merkmalsbasierte Indexierung — Die Entwicklung von Indexen ist fiir Bildsamm-
lungen mit entsprechender Grofle von fundamentaler Bedeutung. Der Vergleich
der Suchanfrage geschieht im Allgemeinen durch das sequentielle, sukzessive
Abarbeiten einer Liste aller der in der Datenbasis vorhandenen Bilder. Diese, ei-
ner linearen Suche entsprechenden, Vorgehensweise ist sehr zeitaufwindig und
ineffizient: Der Aufwand ist direkt proportional zur Grofle der Datensammlung.
Konnen CBIR-Systeme so heute noch Bildsammlungen mit mehreren tausend
Bildern in Echtzeit durchsuchen, so wird zukiinftig die Geschwindigkeit bei se-
quentieller Verarbeitung von Bildsammlungen mit zu erwartender Grofle von
mehreren Millionen Bildern immer mehr zum Flaschenhals werden. Daher wird
ein Indexierungsverfahren benétigt, dass die Anzahl der in Frage kommenden
Bilder a priori einschriankt und den mit dem Vergleich verbundenen Rechen-
aufwand auf ein vertretbares Minimum reduziert, ohne jedoch die Qualitét des
Retrievalergebnisses zu beeintrichtigen. Diese Aufgabe wird im Allgemeinen

als merkmalsbasierte Indexierung (engl. similarity indexing) bezeichnet [173].

Datenbankmodelle — Die Entwicklung eines angemessenen Datenbankmodells zur
Speicherung visueller Information ist immer noch Gegenstand einer Debatte in
der Forschungsgemeinschaft. In fast allen existierenden CBIR-Systemen werden
relationale Datenbanksysteme (RDBMS) zur Speicherung von inhaltsbasierter
Information herangezogen, allerdings geht die Funktionalitit des zugrundelie-
genden Datenmodells selten liber die eines primitiven Lagers fiir Deskriptoren-
daten hinaus. Das CBIR-System als Applikation ist weiterhin fiir die Verwal-
tung, Organisation, Zugriff und Auswertung der in der Datenbank gespeicher-
ten Daten verantwortlich — eine Aufgabe, die eigentlich der Datenbank zukom-
men sollte. Daher ist noch viel Forschungsarbeit notig, bis die ersten wirklichen
,»Bild-Datenbanken* entwickelt sind, die ein integriertes, dem CBIR-Paradigma

angepasstes Datenmodell verwirklichen [118].

Benutzerschnittstellen —Der Entwicklung graphischer Benutzerschnittstellen kommt
eine zentrale Rolle bei der Etablierung von CBIR-Systemen beim Benutzer zu.
Ein CBIR-System wird ohne eine einfache und schnell verstindliche Bedienung
keine Akzeptanz finden. Die Schwierigkeit, eine entsprechende Benutzerschnitt-
stelle auf dieser Basis zu entwickeln, wird hiufig unterschitzt. Es muss unter-
sucht werden, welche Paradigmen zur synergistischen Kooperation zwischen
Benutzer und CBIR-System geeignet sind. Obwohl in diesem Gebiet viele Ideen
existieren, wird beachtlicher Aufwand nétig sein, diese in der Praxis zu evaluie-

ren.
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Relevanzriickkopplung — Im fundamentalen Gegensatz zu den computer-zentrisch-
en, vollautomatischen CBIR-Verfahren zur Archivierung von visueller Informa-
tion kann der Mensch bei der merkmalsbasierten Suche als wichtiger Bestandteil
interaktiv eingebunden werden: Der Benutzer kann die Suche anhand seiner sub-
jektiven Beurteilung beziiglich der Relevanz vorheriger Anfrageergebnisse ziel-
gerichtet und iterativ verfeinern. Er muss dazu die Bilder eines ihm présentierten
Ergebnisses in Relation zu seiner Suchanfrage als relevant oder irrelevant — ohne
eine ndhere Begriindung zu geben — kennzeichnen. Das CBIR-System kann die-
se Information nun dazu verwenden, die internen Parameter der Suchauswertung
so zu veridndern, dass sich die Ergebnisqualitét bei gleicher Suchanfrage durch
Reduktion der Anzahl der im Ergebnis vorhandenen Bilder mit irrelevanter In-
formation (engl. false-positives) verbessert, und urspriinglich nicht im Ergebnis
vorhandene Bilder mit relevanter Information (engl. false-negatives) aufgespiirt
werden. Dies kann beispielsweise durch die implizite Verdnderung der Gewichte
bei der Kombination unterschiedlicher Merkmale bei der Suchanfrage erfolgen
(oftmals ist der Benutzer aufgrund mangelnder Systemkenntnis nicht in der La-
ge, diese selbststindig nach seinen Priferenzen zu verdndern). Dieser Prozess

wird Relevanzriickkopplung (engl. relevance feedback) genannt [27][110][128].

2.4 Evaluation

Die Evaluation von Verfahren und Systemen spielt allgemein im IR eine wichtige Rol-
le. Dabei gilt es, ein IR-System beziiglich der Unterstiitzung des Benutzers bei der
Losung seines speziellen Problems zu beurteilen. Ein IR-System unterstiitzt den Be-

nutzer, falls es auf seine Suchanfrage Dokumente mit relevanter Information liefert.

Definition 2.1 (Relevanz) Eine Information gilt als relevant, falls ein Benutzer die
Information zur Losung eines Problems in einer konkreten Situation nutzen und ver-

werten kann. ]

Bemerkung: Die Relevanz eines Dokumentes hdngt mafigeblich vom Benutzer und
seiner jeweiligen Situation ab und ist somit hochgradig subjektiv. Die Beurteilung ei-
nes Dokumentes beziiglich seiner Relevanz erfolgt immer bindr, d.h. ein Dokument
wird entweder als relevant oder irrelevant eingestuft. Ein Dokument wird insgesamt
als relevant beurteilt, auch wenn nur ein Teil des Dokumentes relevante Information

enthalten sollte (egal wie grof3 der Teil im Verhdltnis zu dem Rest des Dokumentes ist).

Bei der Beurteilung von Verfahren und Systemen des IR unterscheidet man zwischen
Effizienz und Effektivitit:



2.4. EVALUATION 33

Effizienz — Beurteilt den 6konomischen Umgang mit verfiigbaren Ressourcen wie
z.B. Rechenzeit und Speicherplatz. Die Bewertung erfolgt durch theoretische

und empirische Analysen der verwendeten Algorithmen.

Effektivitit — Beurteilt das Kosten-Nutzen-Verhiltnis bei der Anwendung eines Ver-
fahrens bzw. eines Systems. Beim IR wird primér der Nutzen gemessen, d.h.
die Qualitét der Retrievalergebnisse (Werden alle relevanten Dokumente gefun-
den?). Hierzu sind nicht-experimentelle, analytische Methoden kaum geeignet.
Die Bewertung erfolgt daher in der Regel durch experimentelle Beurteilung.

Zur Evaluation der Leistungsfihigkeit eines IR-Systems werden in erster Linie die
MaBle Prizision (engl. precision rate) und Vollstindigkeit (engl. recall rate) zur Beur-
teilung der Effektivitit verwendet [28].

Definition 2.2 (Priizision und Vollstindigkeit) Sei A die Menge aller Objekte des
Retrievalergebnisses und B die Menge aller relevanten Objekte der Dokumentenba-
sis. Die Prdzision gibt den Anteil der relevanten Dokumente unter den gefundenen

Dokumenten an:

Priizision := A0 B
Al
Die Vollstindigkeit gibt den Anteil der relevanten Dokumente an, die gefunden wur-
den:
Vollstandigkeit := 40 B|
| Bl =

Bemerkung: Die Idealwerte fiir die Prdzision und Vollstindigkeit sind jeweils 1. Fiir
die Prdzision ergibt sich dieser Idealwert, wenn das Suchergebnis z.B. nur ein ein-
ziges relevantes Dokument enthdlt. Der Idealwert fiir die Vollstindigkeit ergibt sich,
wenn die Menge aller Objekte im Suchergebnis z.B. gleich der Menge aller Objekte
der Dokumentenbasis ist. In der Realitdt wird die Anzahl der Objekte im Suchergeb-
nis zwischen diesen beiden Extremen liegen. Prdzision und Vollstindigkeit verhalten
sich zueinander invers. Eine Verkleinerung der Antwortmenge durch eine spezifischere
Anfrage hat eine hohere Prdzision, aber eine kleinere Vollstiandigkeit zur Folge. Umge-
kehrt hat eine Vergrofierung der Antwortmenge durch eine allgemeinere Anfrage eine

groflere Vollstindigkeit, aber eine niedrigere Prdzision zur Folge.

Zu einer umfassenden Evaluation der Leistungsfiahigkeit muss im Allgemeinen noch
ein dritter Faktor — die Geschwindigkeit (engl. speed) — als Mal} der Effizienz eines
IR-Systems beriicksichtigt werden [84].
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Definition 2.3 (Geschwindigkeit) Sei 7,,.,, der Zeitpunkt, an dem die Suchanfrage ge-
stellt wurde und T,,,, der Zeitpunkt, an dem das Suchergebnis als Antwort des IR-
Systems auf die Suchanfrage dem Benutzer vorliegt. Die Geschwindigkeit gibt die Zeit
an, die vom Zeitpunkt des Stellens der Suchanfrage bis zu dem Zeitpunkt des Vorliegens

des Suchergebnises verstreicht:

Geschwindigkeit *= Tyqir — Tyuery -

Bemerkung: Im Gegensatz zur physikalischen Definition reprdsentiert die Geschwin-
digkeit eines IR-Systems eine Zeitspanne. Relativ betrachtet entspricht eine kurze Zeit-

spanne einer hohen Geschwindigkeit und eine lange Zeitspanne einer niedrigen.

Die Geschwindigkeit ist ein mageblicher Faktor fiir die Benutzbarkeit eines IR-Sys-
tems (siehe 2.2.2). Sie steht in konkurrierender Wechselwirkung mit den Faktoren Pra-
sizion und Vollstindigkeit (siche Abbildung 2.8). Die Forschung ist mit der Losung
des schwierigen Problems konfrontiert, einen ausgewogenen Kompromiss zwischen
den konkurrierenden Faktoren zwecks Optimierung der Leistungsfihigkeit eines IR-

Systems bei stidndig steigender Anzahl von Dokumenten und Benutzern zu finden.

Geschwindigkeit

Q)

O=s—=0

Prézision Vollstandigkeit

Abbildung 2.8: Konkurrierende Faktoren eines IR-Systems

2.4.1 Spezielle Probleme des VIR

Die anfingliche Motivation fiir Verfahren und Systeme des VIR ist es, die gleichen
Evaluationstechniken wie in der verwandten Disziplin IR anzuwenden. Dies ist je-
doch nicht ganz unproblematisch; die Identifizierung von relevanten Dokumenten ist
fiir eine bestimmte Suchanfrage im Vergleich zu Textdokumenten aufgrund des grof3e-
ren Spielraums bei der Interpretation visueller Inhalte wesentlicher schwieriger. Do-
kumenten mit visuellen Inhalten fehlt die starke Beziehung zwischen einer Bedeutung
und der damit verbundenen statistischen Hiufigkeit der Prasenz bestimmter Elementar-
einheiten, wie sie bei Textdokumenten in Form von Wortern zu finden ist. Eine signi-

fikante Varianz kann zwischen der Relevanzbeurteilung unterschiedlicher Benutzer, ja
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sogar zwischen den Relevanzbeurteilungen desselben Benutzers zu unterschiedlichen

Zeitpunkten festgestellt werden.

Die Beurteilung von CBIR-Systemen gestaltet sich noch schwieriger; CBIR-Systeme
beantworten eine Suchanfrage nicht mit einer undifferenzierten Menge relevanter Do-
kumente, sondern mit der Darstellung eines festgelegten Bruchteils einer Rangfolge
von Dokumenten, die zur Suchanfrage beziiglich einer mehr oder weniger komplexen
Konfiguration von visuellen Eigenschaften dhnlich sind. Wenn die Gesamtzahl der re-
levanten Dokumente in der Basis grofer als die Anzahl der im Ergebnis dargestellten

Dokumente ist, dann ist z.B. das MaB3 der Vollstindigkeit eine bedeutungslose GroBe.

Typischerweise wird daher eine qualitative Evaluation anhand von existierenden Do-
kument- und Anfragesammlungen durchgefiihrt, wobei hauptsédchlich die Prizision
des VIR-Systems beurteilt wird. Die a priori Bestimmung der relevanten bzw. irrele-
vanten Dokumente fiir eine bestimmte Suchanfrage gestaltet sich als schwierige Auf-
gabe, da kein Benutzer iiber eine exakte Kenntnis der zugrundeliegenden Dokumen-
tenbasis verfiigt. Generell erscheint es unmoglich, eine Basis von mehreren Tausend
bzw. Millionen Dokumenten umfassend zu beurteilen und die Menge der relevanten

Dokumente exakt zu bestimmen.

Erste Veroffentlichungen der friihen neunziger Jahre zum Themengebiet CBIR ha-
ben sich damit begniigt, die Ergebnisse ein oder mehrerer Suchanfragen abzudrucken.
Diese Methode ist darauf zugeschnitten, einen Eindruck beziiglich der ,,Giite* des
Verfahrens zu vermitteln. Diese Darstellung ermoglicht jedem Betrachter, selbst zu
beurteilen, inwiefern die Antwort des CBIR-Systems mit der personlichen, mentalen
Erwartung iibereinstimmt. Im Wesentlichen werden dabei folgende Fragestellungen

analysiert:

Wie grof} ist der Anteil von subjektiv ,,guten* Bildern?
e Warum wurde ein bestimtes Bild als @hnlich eingestuft?

e Warum wurde ein bestimmtes Bild im Vergleich zu einem anderen als dhnlicher

bzw. unihnlicher eingestuft?

e Warum ist ein bekanntes Bild nicht wie erwartet im Ergebnis?

Wie kann das Ergebnis mit einer neuen Suchanfrage verbessert werden?

Dies fiihrt dazu, dass der Betrachter eher dazu neigt zu beurteilen, wie ,,gut” ihm die

Antwort gefillt, anstatt wie relevant sie fiir ihn ist [39].

Diese Vorgehensweise gibt jedoch weder ein objektives Mal} zur Evaluation der Qua-
litat der Retrievalergebnisse noch die Moglichkeit zum Vergleich mit anderen Verfah-

ren. Generell ist der experimentelle Vergleich verschiedener Verfahren und Systeme
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ohne gemeinsame Grundlage duferst kompliziert und oft eine strittige Angelegen-
heit. Verschiedene Forschungsteams verwenden in der Regel unterschiedliche, nicht-
offentliche Dokument- und Anfragesammlungen, die einen direkten Vergleich ihrer
Retrievalergebnisse mit denen anderer Teams unmoglich machen. Zu gro8 ist dabei der
maBgebliche Einfluss, den die interne Zusammensetzung einer Dokumentensammlung
hinsichtlich der Kohirenz ihrer Bestandteile auf das Retrievalergebnis eines bestimm-

ten Algorithmus haben kann.

2.4.2 Benchmarking

Eine standardisierte Dokument- und Anfragesammlung als verbindlicher Maf3stab
(engl. benchmark) zur Evaluation von IR-Verfahren ist daher notwendig. Der heuti-
ge Status auf dem Gebiet des CBIR ist jedoch noch weit entfernt von dem des IR, wo
das Ziel einer standardisierten Dokument- und Anfragesammlung seit 1992 im Rah-
men der Text Retrieval Conference (TREC) mit Nachdruck verfolgt wird. Die TREC
wird vom amerikanischen National Institute of Standards and Technology (NIST) und
der Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) von offizieller Seite unter-
stiitzt. Forschungsteams, die an der TREC teilnehmen, miissen wéhrend der Konferenz
mehrere Gigabyte an Textdoumenten indexieren; die Ergebnisse werden nach festge-
legten Richtlinien objektiv von TREC-Offiziellen beurteilt und nach der Konferenz
offentlich bekannt gemacht.

Erst kiirzlich ist man dazu iibergegangen, dhnliche Mallnahmen zur standardisierten
Beurteilung von CBIR-Retrievalergebnissen zu ergreifen. Beziiglich der Festlegung
von Richtlinien zur Dokumentation von Ergebnissen wurden erste Vorschlidge gemacht
[106]. Das Benchathlon Projekt? ist ein erster Schritt in Richtung der Zusammenstel-
lung einer standardisierten Bildersammlung, dem es jedoch noch an entsprechendem
Bekanntheitsgrad in der Forschungsgemeinschaft und an entsprechender Unterstiit-
zung von offizieller Seite fehlt. Dariiber hinaus miissen noch viele praktische Probleme
gelost werden: Zum einen muss die Bildersammlung nicht durch Urheberrecht einge-
schrinkt frei verfiigbar sein, und zum anderen muss eine ausreichende Vielfalt von
Bildern aus den verschiedensten Bilddoménen vorhanden sein. Des Weiteren sollte
die Anzahl der Bilder ausreichend grof sein, damit das Verhiltnis der konkurrierenden
Faktoren Geschindigkeit und Qualitét untersucht werden kann. Im Gegensatz zum IR,
in dem Dokumentensammlungen in der Gréenordnung von einer Million und mehr
tiblich sind, wird heutzutage im CBIR Verfahren immer noch mit Bildsammlungen in

der Groflenordnung von einigen wenigen tausend Bildern evaluiert.

3www.benchathlon.net
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Modellbildung

Die grundlegende Methode zur Nachbildung eines wirklichen Prozesses in einem tech-
nischen System ist der Entwurf eines Modells. Primires Ziel der Modellbildung ist
dabei, die wesentlichen Eigenschaften des realen Prozesses vereinfacht abzubilden,
indem von seinen UnregelméaBigkeiten abstrahiert wird. Sekundéres aber nicht minder
wichtiges Ziel ist die Einigung auf eine gemeinsame Sprache bzw. Symbolik. Dazu
soll zunédchst im Folgenden der Prozess der visuellen Informationsverarbeitung beim

Menschen genauer betrachtet werden.

Die visuelle Informationsverarbeitung des Menschen beginnt mit dem Auge. Durch die
Augenlinse wird ein vertikal gespiegeltes Bild auf die Netzhaut (Retina) projiziert. Das
Auge wird in seiner Funktion gerne mit einem Kamerasystem verglichen. Jedoch gibt
es wohl mehr Unterschiede als Gemeinsamkeiten, die fiir die optische Wahrnehmung
von entscheidender Bedeutung sind. Die Nah- oder Fernakkomodation des Auges er-
folgt beispielsweise durch die Verformung der Linse. Die Anderung der Brennweite
bewirkt, dass bei unterschiedlichen Entfernungen ein jeweils scharfes Bild auf der Re-
tina entsteht. Bei einem Kamerasystem hingegen, wird der Abstand zwischen Linse

und Projektionsebene verédndert.

Die Qualitdt der Abbildung eines Bildes auf der Retina ist verglichen mit der eines
technischen Linsensystems wesentlich schlechter. Es kommen optische Fehler wie z.B.
sphérische und chromatische Aberration, Astigmatismus, Koma, Bildfeldwolbung und
nicht uniforme Auflosung zum Tragen [67]. Im Vergleich zur passiven Sensorik eines
technischen Kamerasystems ist die Retina jedoch ein hochspezialisierter Prozessor zur
Bildvorverarbeitung, der zeitliche, raumliche und farbliche Information extrahiert, ab-
gebildete Strukturen analysiert und diese an die visuellen Zentren im Gehirn weiter-
leitet. Anatomisch betrachtet ist die Retina kein eigenstindiges Organ, sondern ein
ausgelagerter Teil des Gehirns und somit Teil des komplexen kognitiven Wahrneh-

mungsapparates des Menschen.
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Die rechnergestiitzte Erfassung von visueller Information unterscheidet sich grund-
sétzlich in der Form, wie sie zur Verfiigung gestellt wird. Im Folgenden wird ein Mo-
dell zur merkmalsbasierten Informationsverarbeitung definiert, dass auf der Grundlage

von Bildern arbeitet, die mit einem technischen Kamerasystem digital erfasst wurden.

3.1 Bilder

Physikalisch betrachtet stellen Bilder eine flichenhafte Verteilung der Bestrahlungs-
starke & von sichtbarem Licht in einer Ebene dar. Mathematisch kann diese als ei-
ne kontinuierliche Funktion £(z, y) zweier rdumlicher Variablen x und y beschrieben
werden:
£ RxR— RS’
3.1
(z,y) = &(z,y)
Eine fundamentale Voraussetzung der rechnergestiitzten Bildverarbeitung ist, dass die
Bildinformation in digitaler Form vorliegt. Dazu muss die Bildfunktion &(z,y) in ei-
ne Darstellung von Werten auf einem zweidimensionalen, diskreten Gitter endlicher
Ausbreitung iiberfithrt werden. Die Verwendung eines kartesischen Gitters ist dabei
die allgegenwirtigste Losung, die zudem auch am einfachsten technisch realisierbar

1st.

Definition 3.1 (Rasterung) Die Abbildung der kontinuierlichen, rdumlichen Varia-
blen einer Bildfunktion auf eine kartesische M x N Bildmatrix mit endlicher Hohe
M € N und endlicher Breite N € N

S:RxR—-{0,1,...,M -1} x{0,1,...,N =1}

(3.2)
(z,y) = [m,n]

wird Rasterung (engl. sampling) genannt. ]

Ein Punkt in der zweidimensionalen Bildmatrix wird als Pixel (engl. picture element)
bezeichnet. Der mit dem Pixel assoziierte Wert {[m, n| gibt dabei die mittlere Be-
strahlungsstédrke von Licht der von ihm reprisentierten rechteckigen Region innerhalb
des Gitters an. Zur digitalen Darstellung muss der Wert eines Pixels auf eine endliche
Anzahl diskreter Werte abgebildet werden.

Definition 3.2 (Quantisierung) Die Abbildung des kontinuierlichen Wertebereichs
eines Bildpunktes auf eine endliche Anzahl () € N von Intensitdtsstufen

Q:Rf—{0,1,...,Q -1}
(3.3)

¢z

wird Quantisierung (engl. quantization) genannt. ]
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Definition 3.3 (Digitales Bild) Die M x N Bildmatrix
X = (x[m, n]) (3.4)

mit endlicher Hohe M € N und endlicher Breite N € N sowie einem diskreten Werte-
bereich x[m,n| € {0,1,...,Q — 1} mit einer endlichen Anzahl Q) € N unterschiedli-

cher Intensitdtsstufen ist ein digitales Bild. ]

Bemerkung: Die Tiefe eines digitalen Bildes bezeichnet die Informationsmenge, mit
der die Intensitdt eines Bildpunktes beschrieben wird. Sie wird in der Einheit bit (engl.

binary digit) angegeben.

3.2 Farbbilder

Die in einem Bildpunkt dargestellte Bestrahlungsstédrke gibt die Energie von elektro-
magnetischer Strahlung ¢ () an, die im Bereich der Wellenlidngen 380nm bis 780nm
vom Menschen als farbiges Licht wahrgenommen wird (siehe Abbildung 3.1). Far-
be ist folglich keine physikalische Eigenschaft, sondern ein Sinneseindruck, der im
menschlichen Gehirn erzeugt wird. Neben anderen elementaren Wahrnehmungen wie
z.B. Kontrast, Tiefe und Bewegung ist Farbe eine der wichtigsten Quellen visueller

Information [99].

Rontgen-
Gammastrahlen 'grhien UV IR Mikrowellen Radiowellen

-
L

A A

| |

T T
| | I | | | | o
T T T -

10-18 10=12 109 106 10—3 100 103 A[m]

sichtbares Licht

Abbildung 3.1: Ubersicht des Spektrums elektromagnetischer Strahlung

Um das Attribut Farbe in einem Pixel als eine weitere Dimension visueller Information
beschreiben zu konnen, verwendet man das Modell des mehrkanaligen Multispektral-
bildes. Jeder Bildkanal fiir sich betrachtet stellt dabei die Intensitidt von Licht eines

bestimmten Ausschnitts des elektromagnetischen Spektrums dar.
Definition 3.4 (Digitales Multispektralbild) FEin digitales Bild mit K Kandlen
X = (X0, X1,..., XK-1) (3.5)

ist ein digitales Multispektralbild, wenn die einzelnen Bildkandle den identischen dis-
kreten Wertebereich haben, aber jeweils die Intensitdt des Lichtes von unterschiedli-

chen Ausschnitten des elektromagnetischen Spektrums darstellen. ]
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Die Farbe eines Pixels wird in der rechnergestiitzten Bildverarbeitung in der Regel als
Punkt im dreidimensionalen RGB-Farbraum reprisentiert (siche 4.1.1). Die digitale
Reprisentation eines RGB-Farbbildes besteht folglich aus einem 3-kanaligen Multi-
spektralbild.

Definition 3.5 (Digitales RGB-Farbbild) Ein 3-kanaliges Multispektralbild mit der

Kanalzuordnung Rot-, Griin- und Blauauszug
X =(R,G,B) (3.6)
ist ein digitales RGB-Farbbild. ]

Beispiel 3.1 (Digitales RGB-Farbbild) In Abbildung 3.2 ist in der linken Hiilfte das
Originalbild und in der rechten ein durch Rasterung und Quantisierung erzeugtes di-
gitales RGB-Farbbild dargestellt. Deutlich ist zu erkennen, dass durch den Prozess
der Rasterung und Quantisierung Information verloren geht, d.h. das digitale Abbild

ist nur eine Approximation des Originalbildes.

Abbildung 3.2: Digitales RGB-Farbbild

Definition 3.6 (Bilddoméne) Das Universum = aller digitalen Bilder X ; wird Bild-

domdne (engl. image domain) genannt. [

Die Bilddomine ist fiir CBIR von pragmatischer Bedeutung. Sie erlaubt eine Unter-

scheidung zwischen eingeschriankten und uneingeschréinkten Bilddoménen, wobei der
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Ubergang flieBend ist. Bilder einer eingeschrinkten Bilddoméne besitzen eine limi-
tierte, berechenbare Variabilitidt ihres duBleren Erscheinungsbildes in allen relevan-
ten Aspekten des Bildinhaltes. Die semantische Bedeutung von Bildern einer einge-
schrinkten Bilddomine ist in aller Regel wohldefiniert und eindeutig. Bilder einer
uneingeschrinkten Bilddomine besitzen hingegen eine unendliche, unberechenbare
Variabilitit ihres duBBeren Erscheinungsbildes, und infolgedessen eine unbegrenzte He-

terogenitdt im Hinblick auf deren semantische Bedeutungen.

Beispiel 3.2 (Bilddoméne) Die Menge aller Passfotos von Personen (Frontalansicht,
neutraler Hintergrund, freies Gesicht, keine Kopfbedeckung) bildet eine eingeschrdink-
te Bilddomdne. Die semantische Bedeutung jedes Bildes ist eindeutig und klar be-
stimmt. Trotzdem ist das Bild einer einzelnen Person einzigartig und von allen ande-
ren unterscheidbar. Obwohl die Bilder diesbeziiglich eine unendliche Variabilitdt in
visuellen Details besitzen miissen, herrschen offensichtlich einige geometrische, phy-
sikalische und farbliche Beschrinkungen beziiglich des visuellen Erscheinungsbildes

vor. Diese konnen als vorhandenes Wissen fiir CBIR-Systeme genutzt werden.

Die Menge aller Bilder des WWW bildet eine uneingeschrdankte Bilddomdne. Die Be-
deutung jedes Bildes ist polysemisch (vieldeutig). Es lassen sich keine fiir ein CBIR-

System nutzbaren Aussagen aus den visuellen Eigenschaften der Bilder ableiten.

Die Bilddomine eines CBIR-Systems ist gleichzeitig dessen Definitionsbereich, also

die Menge von Bildern, auf die dieses System anwendbar ist.

3.3 Merkmalsextraktion

Der Vorgang der visuellen Informationsverarbeitung, der beim Menschen scheinbar
miithelos ablduft, ist in der technischen Umsetzung weitaus schwieriger. Die rechner-
gestiitzten Verarbeitung erfolgt immer auf der Grundlage digitalisierter Bilder, die eine
raumliche Anordnung diskreter Bildpunkte mit zugeordneten Farbeigenschaften repri-
sentieren. Verglichen mit dem kognitiven Wahrnehmungsapparat des Menschen ist die
Erkennungsleistung und -geschwindigkeit eines auf digitalen Daten operierenden Sys-
tems sehr gering. Demgegeniiber steht eine dem Menschen iiberlegene Fahigkeit, aus
Bildern quantitative Grofen prizise und objektiv zu bestimmen. Hier kann das visuelle

Erkennungssystem des Menschen nur relative und subjektive Angaben treffen.

Der Vorgang der Merkmalsextraktion eines Menschen unterscheidet sich daher von der
eines technischen Systems auf fundamentale Art und Weise. Im Gegensatz zum Men-
schen, der semantische Merkmale aus Bildern extrahiert, arbeitet ein CBIR-System auf

der Basis von syntaktischen Merkmalen, die messbare Eigenschaften visueller Stimuli
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des Bildinhaltes verkorpern. Diese werden mittels wohldefinierter Berechnungsvor-

schriften direkt aus den digitalen Bilddaten gewonnen.

Es existieren prinzipiell viele Moglichkeiten, unterschiedliche Aspekte eines Bildes
in Merkmalen zu beschreiben. Es gibt keine allgemeingiiltige Methode, ein einzelnes
Merkmal zu definieren, das allen Anforderungen gerecht wird. Daher werden in der
Regel mehrere Merkmale verwendet, die jeweils unabhéngig voneinander bestimmte,
unterschiedliche Aspekte verkodrpern (z.B. statistische geometrische und/oder topolo-
gische Eigenschaften). Da die syntaktischen Merkmale auf der Grundlage komplexer
mathematischer Berechnungsvorschriften definiert sind, ist eine natursprachliche In-

terpretation des Merkmals in der Regel schwierig.

Im Folgenden wird ein einheitliches Modell definiert, das einen formalen Rahmen fiir
die Entwicklung geeigneter Berechnungsverfahren zur Darstellung visueller Bildin-
halte mittels syntaktischer Merkmale vorgibt. Aus diesem Rahmenwerk l4sst sich eine
einheitliche Architektur mit standardisierten Schnittstellen fiir ein CBIR-System ablei-
ten, das durch eine geeignete Auswahl von Merkmalen im Hinblick auf ein bestimmtes

Anwendungsgebiet zugeschnitten werden kann.

Definition 3.7 (Merkmalsextraktion und -typ) Sei F eine Abbildung, die jedem di-
gitalen Bild X ; der Bilddomdne = einen Wert w; zuweist:
F:=Z—=1
3.7
X —w;

Die Abbildung F wird Merkmalsextraktion (engl. feature extraction) genannt, falls je-
der Wert w; das Ergebnis einer wohldefinierten Berechnungsvorschrift angewand auf
das Bild X ; repriisentiert. Die Berechnungsvorschrift wird in der umgangssprachli-

chen Verwendung auch als ,,Merkmalstyp “ (engl. feature type) bezeichnet. ]

Bemerkung: Die Abbildung F ist in der Regel nicht bijektiv, d.h. es existiert keine
inverse Abbildung F~'.

Definition 3.8 (Merkmalsdeskriptoren und -doméne) Der einem digitalen Bild X ;
durch F zugeordnete Wert w; heifst Merkmalsdeskriptor (engl. feature descriptor). Das
Universum (2 aller Merkmalsdeskriptoren w; beziiglich eines bestimmten Merkmals-

typs wird Merkmalsdomdine (engl. feature domain) genannt. ]

Bemerkung: In Abhdngigkeit von den speziellen Eigenschaften des Merkmalstyps

kann die Kardinalitit der Merkmalsdomdne a priori bestimmt oder unbestimmt sein.

Die aus einem Bild extrahierten Merkmalsdeskriptoren stellen die jeweiligen verkor-

perten Eigenschaften in mehr oder weniger komplexen Datenstrukturen (z.B. Zahlen,



3.4. AHNLICHKEIT 43

Felder, Listen, Baume und Verbiinde) dar. Die Datenmenge aller Merkmalsdeskripto-
ren eines Bildes ist in der Regel sehr viel kleiner als die Datenmenge des Bildes selbst.
Durch die Berechnung der Merkmalsdeskriptoren wird eine signifikante Datenreduk-

tion im Hinblick auf die Beschreibung des Bildinhaltes erreicht.

3.4 Ahnlichkeit

Das Paradigma des VIR erfordert es, dass eine qualitative und quantitative Aussa-
ge beziiglich der Ahnlichkeit von Bildinhalten getroffen werden muss. Die besondere
Schwierigkeit liegt hierbei in der Definition des Begriffes ,,dhnlich. Generell kann die
Ahnlichkeit immer nur beziiglich eines bestimmten visuellen Kriteriums festgestellt
werden. Im CBIR wird die Ahnlichkeit von Bildern daher immer auf der Grundla-
ge eines bestimmten Merkmalstyps beurteilt. Um die Ahnlichkeit zweier Bilder zu
bestimmen, wertet man ein Ahnlichkeitsmaf zwischen den zugehdrigen Merkmalsde-

skriptoren des Merkmalstyps aus.

Definition 3.9 (AhnlichkeitsmaB) Die Abbildung eines Paars von Merkmalsdeskrip-

toren auf einen nicht-negativen, reellen Wert

d: 2xN— ]RS'
(3.8)
(wi, wj) = 0(wi, wy)

heif3t Ahnlichkeitsmaf3 (engl. similarity measure). ]

Bemerkung: Ein Wert 0 kennzeichnet das hichste Maf3 an Ahnlichkeit (Reflexivitiit),
ein unendlicher grofier Wert das hochste Maf3 an Undhnlichkeit. Folglich handelt es

sich im eigentlichen Sinne um ein Undhnlichkeitsmaf.

Aus pragmatischen Griinden wird hiiufig ein Ahnlichkeitsmaf3 gewdhlt, das ein Paar
von Merkmalsdeskriptoren auf das begrenzte Intervall [0, 1] abbildet. In diesem spezi-
ellen Fall entspricht der Wert 1 dem hochsten Maf3 an Undihnlichkeit.

Die Merkmalsdoméne ist der Wertebereich eines Merkmalstyps, dessen Elemente als
eine Menge von Punkten eines Raumes aufgefasst werden konnen. Im Zusammenhang
mit einem AhnlichkeitsmaB wird auf dieser Menge nun eine bestimmte Struktur ein-
gefiihrt. Diese formalisiert die anschauliche Vorstellung, dass es zu jedem Punkt eines
Raumes andere Punkte gibt, die seiner Umgebung zugeordnet sind. Ein Raum, auf dem

eine derartige Struktur definiert ist, heif3t auch topologischer Raum.

Definition 3.10 (Topologischer Merkmalsraum) Das geordnete Paar ({2,8) wird

topologischer Merkmalsraum (engl. topological feature space) genannt. [
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Soll die Ahnlichkeit zweier Merkmalsdeskriptoren durch ,,Nidhe* im Merkmalsraum
ausgedriickt werden, so muss die Definition des AhnlichkeitsmaBes um die metrischen
Axiome erweitert werden. Der Merkmalsraum reflektiert somit die Ahnlichkeit zweier

Bilder als Funktion der Distanz zwischen den zugehorigen Merkmalsdeskriptoren.

Definition 3.11 (Metrischer Merkmalsraum) Der Merkmalsraum (£2,0) heifst me-
trischer Merkmalsraum (engl. metric feature space), falls fiir alle Elemente w;,w;, wy,

des Merkmalsraumes die Eigenschaften

(i) Reflexivitdt

5(&)2', wi) =0 (39)
(ii) Positivdefinitheit
d(wi,wj) >0 (3.10)
(iii) Symmetrie
d(wi,w;) = 6(wj,w;) (3.11)
(iv) Transitivitdt
d(wi,wj) < 6(wi, wg) + 6(wk, wj) (3.12)
gelten. Man nennt 6 (w;, w;) auch die Distanz zwischen w; und w;. n

Beispiel 3.3 (Metrischer Merkmalsraum) Alle Merkmalsdeskriptoren w;,w; € R"

bilden im Zusammenhang mit der Minkowski-Metrik

1
n ™
_ r +
d(wi,wj) = (E |lwiy, — wjy | ) , reR
k=1
einen metrischen Merkmalsraum.

Die Elemente eines metrischen Merkmalsraumes miissen nicht notwendigerweise aus
einem Vektorraum stammen. Die Definition eines metrischen Raumes ist weit reichen-
der als die eines Vektorraumes. Daher bildet das Modell des metrischen Merkmalsrau-
mes die Grundlage fiir das allgemeinste und umfassendste Konzept zur merkmalsba-
sierten Suche nach visuellen Inhalten, auch wenn es vom Standpunkt der Psychologie

des Menschen einige Unzuldnglichkeiten aufweist (siche 2.3.2.2).

3.5 Merkmalsbasierte Suche

Die merkmalsbasierte Suche wird immer auf der Grundlage einer konkreten Datenba-

sis von Bildern durchgefiihrt.
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Definition 3.12 (Bilddatensatz) Die endliche Menge
X ={X,Xo,.... X} C = (3.13)

von |X| = K € N Bildern heifst Bilddatensatz (engl. image dataset). [

Jedem Bild des Datensatzes wird fiir einen bestimmten Merkmalstyp genau ein Merk-
malsdeskriptor zugeordnet. Die endliche Menge dieser Deskriptoren bildet die Grund-
gesamtheit fiir die merkmalsbasierte Suche.

Definition 3.13 (Merkmalsdatensatz) Die endliche Menge
W ={w,we,...,wg} C N2 (3.14)

von |W| = K € N Deskriptoren eines Merkmalstyps, die den Bildern aus X durch

(3.7) zugeordnet werden, wird Merkmalsdatensatz (engl. feature dataset) genannt. m

Eine Suchanfrage, der ein entsprechender Merkmalsdeskriptor zugeordnet ist, kann
ebenfalls als ein Punkt im metrischen Merkmalsraum interpretiert werden. Die durch
die Metrik induzierte Topologie ordnet jedem Merkmalsdeskriptor als Element der
Merkmalsdomine eine bestimmte Nachbarschaft zu. Das Problem der Suche nach &hn-
lichen Merkmalsdeskriptoren lésst sich dann folgendermallen formulieren: Bestimme
fiir eine beliebige Anfrage aus K gegebenen Punkten im metrischen Raum jeweils die
nichsten Nachbarn. Dieses Problem wird in der rechnergestiitzten Verarbeitung auch
als Nachbarschaftssuche bezeichnet. Es lassen sich prinzipiell zwei verschiedene Va-

rianten der Nachbarschaftssuche unterscheiden:

k-Nichste-Nachbar-Suche — die Ergebnismenge soll eine bestimmte Anzahl k von

nichsten Nachbarn zur Anfrage enthalten (engl. fixed mass approach).

Bereichssuche — die Ergebnismenge soll alle ndchsten Nachbarn innerhalb eines be-

stimmten Abstandes d,,,x zur Anfrage enthalten (engl. fixed size approach).

Je nach Variante ldsst sich die Zusammensetzung der Ergebnismenge durch die Gréen
k bzw. dpax beeinflussen. Auf den ersten Blick erscheint die Bereichssuche fiir CBIR
sinnvoller, da der Parameter ,,Ahnlichkeit” direkt durch den Abstand d,.x in der Er-
gebnismenge kontrolliert werden kann. Aus praktischen Griinden ist die optimale Wahl
von dyax jedoch schwierig, da in Abhéngigkeit vom unbekannten Datensatz in der Er-
gebnismenge entweder zu wenige oder zu viele dhnliche Kandidaten zu finden sind.
Daher kommt in der Praxis héufig die k-Nichste-Nachbar-Suche zum Einsatz, da die
Uberschaubarkeit der Ergebnismenge iiber den Parameter k steuerbar ist. Das Problem
der k-Nichste-Nachbar-Suche ist, dass in der Ergebnismenge unédhnliche Kandidaten

vorhanden sein, bzw. dhnliche fehlen konnen.
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Definition 3.14 (k-Néchste-Nachbar-Suche) Sei k € N und wg € §2 der Merkmals-
deskriptor einer Suchanfrage, der nicht notwendigerweise auch Element von W sein
muss. Unter einer k-Ndchste-Nachbar-Suche (engl. k-nearest neighbor search) ver-

steht man die Bestimmung einer Teilmenge
QNN:{wll,wé,...,wfe} QW (315)

von k zur Anfrage wq benachbarten Deskriptoren aus dem Merkmalsdatensatz unter

der Voraussetzung, dass die Eigenschaften

S(wg,w)) < d(wg,wiiy), i=1,2,....k—1 (3.16)
und

O(wq,wy,) < d(wg,n),  YneWw\Q 3.17)
gelten. [

Bemerkung: Die Menge O ist eindeutig bis auf Permutationen innerhalb von Grup-
pen von Merkmalsdeskriptoren w} mit gleicher Distanz zur Anfrage wq. Speziell kann
die Menge Q nicht eindeutig sein, falls es mehrere Merkmalsdeskriptoren w; € W

gibt, deren Abstand zu wq gleich §(wg, w),) ist.

Definition 3.15 (Bereichssuche) Sei d,,.x > 0 eine vorgegebene Suchdistanz und
wq € {2 der Merkmalsdeskriptor einer Suchanfrage, der nicht notwendigerweise auch
Element von W sein muss. Unter einer Bereichssuche (engl. range search) versteht

man die Bestimmung einer Teilmenge
QR:{wll,wé,...,wé} cw (3.18)

von zur Anfrage wq benachbarten Deskriptoren aus dem Merkmalsdatensatz unter der

Voraussetzung, dass die Eigenschaften

S(wg,w;) < d(wg,wiq), i=1,2,...,]Q (3.19)
und

0(wg, wi) < Omax, Vwj e Q (3.20)
gelten. [

Beispiel 3.4 (Nachbarschaftssuche) Abbildung 3.3 verdeutlicht die zwei prinzipiell
unterschiedlichen Varianten von Nachbarschaftssuchen anhand eines zweidimensio-
nalen Merkmalsraumes [0, 1] x [0, 1] mit Euklidischem Distanzmaf3. Die Deskriptoren
des Merkmalsdatensatzes VW sind mit schwarzen Punkten gekennzeichnet, der Merk-
malsdeskriptor der Suchanfrage wg mit einem weif3en Punkt. 3.3(a) stellt die mittels
einer k-Ndchste-Nachbar-Suche ermittelte Ergebnismenge Qyy fiir k = 5 dar, 3.3(b)
die durch eine Bereichssuche bestimmte Ergebnismenge Qg fiir dmax = v/0.08.
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Kapitel 4

Farbe

Eine wichtige Quelle visueller Information in digitalen Bildern ist das Medium Farbe.
Um Farbe fiir die Beschreibung von Bildinhalten im CBIR nutzbar zu machen, wird

das Phianomen Farbe zunichst nidher untersucht.

4.1 Stand der Technik

Es wurde experimentell nachgewiesen, dass drei Arten von farbempfindlichen Rezep-
toren (S-, M- und L-Zapfen — engl. short-, middle-, and long-wavelength cones) in
der menschlichen Retina existieren, die fiir das Farbempfinden des Menschen verant-
wortlich sind [148]. Diese Rezeptoren haben unterschiedliche spektrale Empfindlich-
keiten. Sie umfassen Spektralbidnder mit maximalen Sensivitdten bei 442nm, 543nm
bzw. 570nm, die sich jedoch betrichtlich gegenseitig tiberlagern [150][149] (siehe Ab-
bildung 4.1). Die ungleichmifBige Farbempfindlichkeit des menschlichen Auges und
die damit verbundenen Nichtlinearititen machen die technische Darstellung von Farbe
dulerst schwierig.

Die Existenz der drei verschiedenen Arten von Farbrezeptoren bedingt, dass genau
drei unabhéngige numerische Parameter zur Beschreibung einer Farbe benotigt wer-
den. Dabher ist die Grundlage der Farbmessung (Colorimetrie) ein trichromatisches
Farbsystem, mit dem Farben als Linearkombination von drei Primérfarben (engl. pri-
mary colors) dargestellt werden konnen. Ein technisch leicht zu realisierendes Pri-
marfarbsystem bilden die monochromatischen Spektralfarben Rot (700.0nm), Griin
(546.1nm) und Blau (435.8nm), die urspriinglich von der Commision Internationale de
1"Eclairage (CIE) und spiter von der International Standardisation Organization (ISO)
als Standard festgelegt wurden [77]. Die Primérfarben Rot, Griin und Blau werden im
Folgenden mit R, G und B bzw. RGB bezeichnet.
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Abbildung 4.1: Relative spektrale Empfindlichkeit der S-, M- und L-Zapfen

Ausgangspunkt fiir die Farbmessung ist der experimentelle Vergleich von Farben
(engl. color matching). Ein Beobachter wird dabei mittels einer geeigneten Appara-
tur in die Lage versetzt, die Farbe einer von ihm manipulierbaren Mischung des Lichts
aus den drei CIE RGB-Primirfarben so einzustellen, bis es der vorgegebenen Farbe
eines monochromatischen Lichts subjektiv entspricht. Auf diese Weise wird bestimmt,
welche RGB-Anteile ein Beobachter im Licht mit einer bestimmten Wellenlidnge sieht.
Die so ermittelten Anteile werden in Form eines Zahlentripels (r, g, b), dem so genann-

ten Dreifarbenwert (engl. tristimulus value), festgehalten.

Die Resultate dieser Versuche liefern die Grundlage der objektiven Farbmessung. Aus
einer grolen Anzahl von Messversuchen mit normalsichtigen Personen wurden die
Mittelwerte der Dreifarbenwerte bestimmt. Tréigt man diese in Abhéngigkeit der Wel-
lenldnge auf, so erhilt man die Spektralwertkurven (engl. color matching functions)
der RGB-Primiérfarben (siche Abbildung 4.2). Die Dreifarbenwerte einer beliebigen
(nicht zwingenderweise monochromatischen) Farbe kdnnen nun aus Sicht eines hypo-

thetischen Standardbeobachters wie folgt modelliert werden:

R:/ﬁ@mmw
G= / H(N)F(N)dA @.1)

B:/ﬁQWMM
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Die Spektralwerte der RGB-Spektralwertkurven nehmen fiir einige bestimmte Wel-
lenlingen negative Werte an. Dies bedeutet, dass die Farben dieser Wellenlingen nicht
durch additive Mischung der RGB-Priméarfarben reproduziert werden kénnen. Daher
hat die CIE 1931 durch mathematische Transformation der RGB-Primirfarben die vir-
tuellen Primérfarben X, Y und Z eingefiihrt, deren zugehdrige Spektralwertkurven

nur positive Werte aufweisen (sieche Abbildung 4.3):

X = / S(N)Z(\)dA
y = / STV 4.2)

7= /gﬁ(/\)z(/\)d)\

Das so modifizierte CIE XYZ-Farbsystem kann alle Farben einer bestimmten Wellen-
linge des sichtbaren Spektrums durch additive Uberlagerung der XYZ-Primirfarben
erzeugen. Es hat aber den Nachteil, dass die verwendeten Primérfarben X, Y und Z
unanschaulich sind, da sie als theoretische Gréen keinen direkten Bezug mehr zu reell
existierenden Farben haben (obwohl die Auswahl so getroffen wurde, dass die Farbe
Weil3 durch gleiche Werte fiir X, Y und Z représentiert wird).

Aus den XYZ-Primirfarben kann man drei neue Variablen, die Chromazititskoordina-
ten x, y und z ableiten:

X
T Xtv+z

Y
SR S 4,
Y= Xiv+z “.3)
z
= -
X+Y+Z

Dax+y-+ 2z = 1, sind nur zwei der neuen Gréen unabhingig. Die Chromazitétskoor-
dinaten z und y sind fiir die Spezifikation der Chromatizitét einer Farbe ausreichend,
und lassen sich in einem zweidimensionalen Schaubild, dem Chromatizititsdiagramm,
darstellen (siche Abbildung 4.4). Die monochromatischen Spektralfarben liegen auf
dem Rand der wie eine Zunge geformten Kurve. Alle Punkte innerhalb dieser Kurve
reprisentieren eine physikalisch realisierbare Farbe. Bei z = % und y = % befindet
sich in der Mitte des Diagramms die Farbe Weil.

Wenn aus dem Chromazititsdiagramm drei beliebige Punkte als Primérfarben eines
trichromatischen Farbsystems gewihlt werden, so liegen alle durch additive Kombina-

tion dieser Primérfarben realisierbaren Farben innerhalb eines dreieckigen Bereiches
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Abbildung 4.2: RGB-Spektralwertkurven eines CIE-Standardbeobachters
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Abbildung 4.3: XYZ-Spektralwertkurven eines CIE-Standardbeobachters
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Abbildung 4.4: CIE xy-Chromazititsdiagramm

mit den Primérfarben als Ecken. Dieser Bereich wird Farbgamut (engl. color gamut)

des entsprechenden Farbsystems genannt.

Das Chromazititsdiagramm ist ein Hilfsmittel zur Farbdefinition aus physiologischer
Sicht, korrespondiert aber weder mit der Farbreprisentation technischer Gerite noch
mit der Art und Weise, wie Farbe vom Menschen wahrgenommen wird. Daher ist die

Definition anderer geeigneter Farbsysteme fiir diese Zwecke notwendig.

4.1.1 RGB-Farbsystem

Das RGB-Farbsystem ist ein — physikalisch, wie auch mathematisch — additives Farb-
modell und besitzt ausnahmslos positive Koeeffizienten R, G und B im Wertebereich
[0, 1]. Stellt man den RGB-Farbraum als dreidimensionales, kartesisches Koordinaten-
system dar, so liegt die Gesamtheit aller RGB-Farben im Einheitswiirfel (sieche Abbil-
dung 4.5). Auf der Diagonalen des Wiirfels (R = G = B) liegen die Intensitéitswerte

(Grauwerte).

Der RGB-Farbraum eignet sich ideal fiir die Darstellung von Farben auf selbstleuch-
tenden Kathodenstrahlrohren von Monitoren, die Farbe auf der Basis von additiver
Uberlagerung von rotem, griinem und blauem Phosphor (Leuchtstoff) erzeugen. Die
Primérfarben R, G und B sowie der daraus resultierende Weillpunkt sind dabei ge-
rdteabhingig. In Abbildung 4.4 ist exemplarisch die Lage der Primérfarben R, G und
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Abbildung 4.5: RGB-Farbraum

B und der zugehorige Farbgamut eines RGB-Farbsystems in das Chromazititsdia-
gramm eingezeichnet. Die genaue Lage von R, G und B kann in Abhéngigkeit vom

jeweiligen Gerdt variieren. Daher ist das RGB-Farbsystem nicht standardisiert.

Obwohl die Wahl der Primérfarben prinzipiell frei ist, sollte die Eigenschaft erhalten
bleiben, dass die Mischung der Primérfarben mit maximaler Intensitit (R = G = B =
1) die Farbe Weif} ergibt. Als Quasi-Standard wird in der Regel ein Weil3 definiert,
das der Strahlung eines Schwarzen Korpers bei einer Temperatur von 6500 Kelvin
entspricht. Diese Festlegung ermoglicht die Transformation von CIE XYZ- nach RGB-

Farbwerten:

R 2.741 —-1.147 —-0.426 X
G |=1] —1.118 2.028 0.034 Y 4.4)
B 0.137 —-0.332 1.105 A

Das RGB-Farbsystem kann als gerdteunabhéngig angesehen werden, sobald der Weil3-
punkt als Referenz eines bilddarstellenden Gerites innerhalb spezifizierter Toleranzen
liegt. Das RGB-Farbsystem hat sich daher als Grundlage fiir digitale Farbbilder in der
Datenverarbeitung durchgesetzt, da Bildinformation ohne Umwandlung der Farbwerte

direkt auf einem Monitor dargestellt werden konnen.

Eine Farbe wird daher in der rechnergestiitzten Bildverarbeitung als Vektor (R, G, B)
im RGB-Farbraum reprisentiert. Die digitale Reprisentation eines Farbbildes besteht
folglich aus einem 3-kanaligen Multispektralbild (siehe Definiton 3.5). Jeder Kanal fiir
sich betrachtet stellt die Intensitét des Lichts eines bestimmten Ausschnitts des elek-

tromagnetischen Spektrums dar. Ein Kanal lisst sich unabhéngig von den anderen als
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Intensititsbild darstellen — in diesem Zusammenhang spricht man von der Zuordnung
Rot- (R), Griin- (G) und Blaukanal (B).

Beispiel 4.1 (RGB-Farbkanéle) Abbildung 4.6 zeigt den Rot-, Griin- und Blaukanal
eines digitalen Bildes in Falschfarbendarstellung.

1.0
0.8
0.6
0.4

0.2

0.0

Abbildung 4.6: RGB-Farbkanile eines digitalen Bildes

Es ist deutlich zu erkennen, dass eine gesamtheitliche Betrachtung erfolgen muss. Eine
Farbinformation ist immer iiber alle Farbkandile verteilt. Ein betrdchtlicher Rotanteil
bedeutet beispielsweise nicht wie man filschlicherweise annehmen konnte, dass ei-
ne Variation der Farbe ,,Rot* vorliegt. Je nach Griin- und Blauanteil konnte es sich
ebenfalls um die Farben ,, Weif3* oder ,,Gelb* handeln.

Die Farbwahrnehmung des Menschen orientiert sich stark an einer natiirlichen Be-
schreibung von Farben mit den Grundeigenschaften Farbton, Sattigung und Intensi-
tit. Der Farbton bezeichnet die dominante Spektralfarbe, die Sittigung den Grad der
Farbreinheit und die Intensitit die Leuchtkraft einer Farbe. Diese Begrifte lassen sich
jedoch in dem technisch-orientierten RGB-Farbsystem nicht wiederfinden. Aus psy-
chologischer Sicht des Benutzers ist es wiinschenswert, ein Farbsystem als Grundlage
zu haben, das die Farben nach einem logischen Plan gemifl der menschlichen Wahr-
nehmung ordnet. Nach allgemeiner Einschitzung hat der Ansatz des amerikanischen
Malers Albert Henry Munsell' [109] den groBten Einfluss hinsichtlich der Konstrukti-

on eines solchen Systems gehabt.

4.1.2 Munsells Farbordnungssystem

Munsell hatte als Ziel, ein rationales Konzept zur Beschreibung des Phidnomens Farbe

zu entwerfen, das ohne — aus seiner Sicht — irrefithrende Benennungen mittels Farbna-

11858-1918
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men auskommt und statt dessen eine eindeutige dezimale Notation zur Identifikation
der Farben verwendet. Als Startpunkt fiir die Konstruktion seines Farbordnungssys-
tems wihlte Munsell eine Kugel, auf deren Aquator in gleichen Abstinden ausge-
wihlte Farben so angeordnet sind, dass sich gegeniiberliegende Paare jeweils zu Un-
bunt mischen (Prinzip der Kompensativitit). Auf der Achse der Kugel befindet sich
eine Skala von unbunten Grautdnen, die sich von Weill am Nordpol bis Schwarz am
Siidpol erstreckt. Horizontal zur Achse erstrecken sich Abstufungen der Farben be-
ginnend von Grau an der Achse bis zu voll saturierten Farben an der Hiille. Munsells
Bezeichnung der drei definierenden Parameter des Modells hei3en ,,Hue* (Farbton),
. Value* (Helligkeit) und ,,Chroma* (Séttigung).

Grundlage des Farbordnungssystems ist die Anordnung der von Munsell intuitiv ge-
wihlten Hauptfarbtone Rot (R), Gelb (Y), Griin (G), Blau (B) und Purpur (P) und
der Zwischenfarbtone Gelbrot (YR), Griingelb (GY), Blaugriin (BG), Purpurblau (PB)
und Rotpurpur (RP) auf einem zehnteiligen Farbkreis um das neutrale Grau (N) in der
Kreismitte herum (siehe Abbildung 4.7). Der Farbenkreis unterscheidet insgesamt 100
Farbtone, indem jedes Farbsegment in weitere zehn Stufen unterteilt ist. Ein Farbton ist
durch die jeweilige Farbstufe innerhalb des Farbsegmentes und die dem Farbsegment

zugehorige Haupt- bzw. Zwischenfarbe eindeutig gekennzeichnet.
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Abbildung 4.7: Munsell-Farbkreis
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Der Bereich der Value-Skala ist in zehn Stufen eingeteilt. Die Stufen sind dabei so
gewihlt, dass sie einer gleichmiiBigen Anderung der Quadrat-Wurzel aus der gemes-
senen reflektierten Intensitit entsprechen. Die Chroma-Skala besitzt ein offenes Ende.
Jede Farbe wird mittels der Munsell-Notation HV/C' (Hue Value/Chroma) eindeutig
bezeichnet (z.B. ist Zinnoberrot SR 5/26). Die wohl wichtigste Feststellung von Mun-
sell ist, dass Chroma nicht fiir jeden Wert von Hue und Value gleich ist. Die volle
Sittigung einer Farbe kann fiir verschiedene Farbtone an unterschiedlichen Stellen des
Farbraumes erreicht werden. Danach erstreckt sich die Chroma-Skala, je nachdem wie
unterschiedlich intensiv die entsprechenden Farben wahrgenommen werden. Entge-
gen der urspriinglich von Munsell angestrebten Form einer Kugel, ist der resultierende

Farbkorper ein unsymmetrischer Torso (siehe Abbildung 4.8).

Das Munsell-Farbordnungssystem ordnet folglich eine endliche Anzahl von Farben
(insgesamt etwa 1200) unter Beriicksichtigung der empfindungsgeméfBen Gleichab-
standigkeit der Farben in einem dreidimensionalen Farbkorper an, der hochgradig
unsymmetrisch ist. Da Munsell als Maler sein Farbordnungssystem nicht mit tech-
nischen Hilfsmitteln sondern mit handbemalten Plittchen konstruierte, ergibt sich aus
der Vorgehensweise Munsells keine explizite Umwandlungsvorschrift fiir RGB-Farb-
koordinaten nach Munsells Farbordnungssystem. Obwohl in [105] eine mathematische
Transformation von RGB-Farbkoordinaten in den Munsell-Farbraum vorgeschlagen
wird, existert keine technisch einfach zu realisierende Abbildung, da der Munsell-
Farbkorper nicht regulér ist. Aulerdem bietet das Farbordnungssystem keine Grund-

lage fiir den Vergleich von Farben, die nicht benachbart sind.

4.1.3 HSL-Farbsystem

Das HSL-Farbsystem wurde in erster Linie entwickelt, um Benutzern von Program-
men mit graphischen Oberflachen ein sehr einfaches, intuitives Werkzeug zur Aus-
wahl von Farben zu geben. Das Farbsystem besteht aus drei unabhingigen Parametern
H, S und L, die sinngemif} den Eigenschaften Farbton (engl. hue), Sittigung (engl.

saturation) und Helligkeit (engl. luminance) entsprechen.

Der von den Farbkoordinaten /, S und L aufgespannte Farbraum entspricht einem ro-
tationssymmetrischen Zylinder. Auf dem Umfang des Zylindermantels sind die Farb-
tone orthogonal zur Rotationsachse als Farbkreis angeordnet. Die entsprechende Farb-
koordinate H wird als normalisierter Winkel um die Rotationsachse angegeben. Die
Werte von H laufen von 0 (Rot) iiber % (Gelb), % (Griin), % (Blau), % (Cyan), %
(Magenta) zuriick zu 1 respektive 0 (Rot). In dieser Beziehung &hnelt der HSL-Farb-
kreis sehr dem Munsell’schen Farbkreis. Obwohl Munsell eine andere Auswahl der

Farbtone getroffen hat, sind in beiden Systemen die Farbtone entlang eines kreisfor-
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migen Musters angeordnet. Die Farbkoordinate L gibt den Grad der Helligkeit einer
Farbe an. Die L-Achse liegt entlang der Rotationsachse des Zylinders und ist linear
von 0.0 (keine Helligkeit — Schwarz) bis 1.0 (maximale Helligkeit — Weil3) unterteilt.
Im unteren Teil des Zylinders (L < 0.5) befinden sich folglich generell dunklere Far-
ben als im oberen Teil (L > 0.5). Die Farbkoordinate S gibt die Sittigung einer Farbe
an. Die S-Achse liegt orthogonal zur Rotationsachse und ist linear von 0.0 (keine Sét-
tigung) bis 1.0 (volle Sattigung) unterteilt. Im Gegensatz zum Munsell’schen Chroma

ist die Unterteilung der Sittigung S fiir alle Farbtone und -helligkeiten einheitlich.

Die HSL-Zylinderkoordinaten lassen sich durch eine nicht-lineare Transformation aus
den kartesischen Koordinanten des RGB-Farbsystems berechnen. Mit den Substitutio-
nen maxr = max{R, G, B} und min = min{ R, G, B} ergibt sich:

mazr + min

I — 5 4.5)

)

fiir max = min

max — min

g — o——— fir mazxz # min N L <% 4.6)

Z—nEZfa;—TZin) fiir max # min A L > %
0 fiir max = min

é<5—|—§:g> fir R = max N G =min
é(l—g:g) fir R = max AN G # min

H— (1;<1+g:§> fir G = max A B =min 4.7
é<3—g_}i> fir G = maxr A B # min
é<3+g:g> fiir B = maxz A R =min
(13< —?iﬁ) fir B = max A R # min

Die Transformation ist invertierbar, daher konnen RGB- und HSL-Farben gegenseitig

eindeutig zugeordnet werden; das HSL-Farbsystem ist in sich komplett.
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Das HSL-Farbsystem stellt eine technisch einfache Alternative zur natiirlichen Be-
schreibung von Farben dar. In gewisser Hinsicht stellt das HSL-Farbsystem eine kon-
tinuierliche Approximation des Munsell-Farbsystems in einem reguldren Koordina-
tensystem dar, ohne dabei die systematischen Abweichungen der Farbempfindung des
Menschen zu kompensieren. Das HSL-Farbsystem besitzt jedoch einen gravierenden
Nachteil. Stellt man das HSL-Farbsystem als dreidimensionalen Farbraum dar, so zeigt
sich, dass die Grundflache des Zylinders (L = 0) Schwarz und die Deckfliche (L = 1)
Weil ist. Folglich ist die Deutung des Abstandes von der Rotationsachse als Sittigung
falsch: Die HSL-Farbe (1.0, 1.0, 1.0) (Wei8) wire ansonsten eine voll gesittigte Farbe
— ein Widerspruch in sich selbst. Daher wird der HSL-Farbraum in der Regel nicht in
Form eines Zylinders sondern eines Doppelkegels mit einer schwarzen und einer wei-
Ben Spitze interpretiert (siche Abbildung 4.9). In diesem Fall unterliegt die Farbkoor-
dinate S jedoch gewissen Einschrinkungen — sie ist nicht mehr linear unabhéngig von
H und L. S reprisentiert nicht mehr die Sattigung einer Farbe, sondern deren ,,Bunt-
heit relativ zu ihrer eigenen Helligkeit”. Ein weiterer Nachteil des HSL-Farbsystems
ist, dass es im Bereich sehr kleiner und sehr grofler Werte von L instabile Werte von
H liefert.

Schwarz

Abbildung 4.9: HSL-Farbraum

Von entscheidendem Vorteil ist hingegen, dass sich die Darstellung von Farben stark an
der wahrnehmungsorientierten Beschreibung von Farben mit den Eigenschaften Farb-
ton, Séttigung und Intensitdt — dhnlich dem Farbordnungssystem von Munsell — ori-
entiert. Der Abstand zweier Farben im HSL-Farbsystem entspricht dabei ungefihr der
Ahnlichkeit, wie sie vom Menschen wahrgenommen wird, vorausgesetzt man betrach-

tet eine hinreichend kleine Umgebung im HSL-Farbraum.
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Beispiel 4.2 (HSL-Farbkaniile) Abbildung 4.10 zeigt den H -, S- und L-Kanal eines
digitalen Bildes in Falschfarbendarstellung.

0.0

Abbildung 4.10: HSL-Farbkanile eines digitalen Bildes

Es ist deutlich zu erkennen, dass — wie im RGB-Farbsystem auch (siehe Beispiel 4.1)

— eine gesamtheitliche Betrachtung der Farbkandile erfolgen muss.

4.2 BCR-Farbreprisentation

Grundsitzliches Ziel des CBIR ist die Befriedigung des Informationsbedarfes eines
Benutzers. Daher muss in einem CBIR-System die Art und Weise modelliert werden,
wie der Benutzer die Farbinformation eines Bildes wahrnimmt. Das zur Speicherung
digitaler Bilder verwendete RGB-Farbsystem (siche 4.1.1) umfasst eine Bandbreite
von mehreren Millionen verschiedener Farbnuancen. Das RGB-Farbmodell orientiert
sich im Wesentlichen an dem, was aus technischer Sicht auf einem bilddarstellenden
Ausgabegeriit realisierbar ist. Die menschliche Wahrnehmung vermag jedoch eine sol-

che Vielfalt von Farben nicht zu unterscheiden.

Der Mensch beurteilt die Welt der Farben anhand ihm bekannter prototypischer Mus-
ter [127]. Das menschliche Wahrnehmungsvermoégen unterteilt den Farbraum in sich
teilweise tiberlappende Farbkategorien, deren Grenzen nur unscharf definiert sind. Es
ist daher nicht genau festgelegt, welche Farben zu welcher Kategorie gehoren. Jede
Kategorie wird typischerweise durch genau ein prototypisches Farbmuster repridsen-
tiert, die gewissermaf3en das beste Beispiel dieser Kategorie darstellt. Je unidhnlicher
eine bestimmte Farbe zu dem Prototyp einer Farbkategorie ist, desto weniger passt sie

zu dieser Kategorie selbst.

In der Studie von Berlin und Kay [9] wurde untersucht, welchen Einfluss die Sprache

auf die menschliche Wahrnehmung von Farbe hat. Eine wesentliche Schlussfolgerung
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dieser Studie ist, dass dem Mensch — unabhiingig von einer bestimmten Sprache — ma-
ximal elf grundsitzlich verschiedene Begriffe zur Bezeichnung von Farben zur Verfii-
gung stehen: ,,Schwarz®, ,,Weil}*, ,,Rot", ,,Griin“, ,,Gelb", ,,.Blau“, ,,Braun®, ,,Orange*,
,»Pink®, | Violett und ,,Grau®. Berlin und Kay stellen die These auf, dass nicht etwa
die Sprache, sondern vielmehr das menschliche Wahrnehmungsvermégen der limitie-
rende Faktor fiir die Evolution einer solch geringen Anzahl von Farben ist, die durch

symbolische Farbnamen unterschieden werden konnen.

Menschen sind sehr konsistent bei der Zuordnung einer beliebigen Farbe zu einer der
elf sprachlich unterscheidbaren Farbkategorien. Dies deutet darauf hin, dass die proto-
typischen Muster der entsprechenden Farbnamen durch die alltéigliche Erfahrung sehr
gut antrainiert sind. Soll jedoch eine bestimmte Farbe dariiber hinaus néher beschrie-
ben werden, kommt der Mensch begrifflich in Schwierigkeiten. In der Regel erweitert
er dazu Farbnamen durch Zusitze, die die Abweichung der Farbe relativ zu dem jewei-
ligen Prototypen der Farbkategorie prizisieren (z.B. ,,Dunkelblau®, ,Sattgriin“ oder
,Gelbbraun®). Eine weitere Methode der Beschreibung ist, sich auf Objekte zu be-
ziehen, die gedanklich mit einem bekannten charakteristischen Farbmuster verbunden
werden konnen (z.B. ,,Zinnoberrot*, ,,Grasgriin® oder ,, Tiirkisblau*). Der Mensch neigt
generell dazu, eine Farbe nicht durch absolute, quantitative Angaben ihrer Eigenschaf-
ten, sondern durch relative, qualitative Angaben beziiglich ihm bekannter Farbmuster

zu beschreiben.

Das Hauptproblem ist, dass keine allgemeingiiltige Vorschrift zur lexikalischen Be-
schreibung von Farben existiert, die eine einheitliche und prézise Benennung von Far-
ben garantiert. Ein Farbname kann bei verschiedenen Personen in deren Vorstellung
mit verschiedenen Farbmustern assoziiert sein. Als Grundlage werden daher hiufig
Farbnamenverzeichnisse (engl. color name dictionaries) verwendet, die eine Menge
von Farbnamen jeweils im Zusammenhang mit den entsprechenden Mustern der be-
zeichneten Farben abbilden. Eine beliebige Farbe kann durch Vergleich mit den Mus-
tern eines vorliegenden Farbnamenverzeichnises begrifflich eindeutig bezeichnet und
vermittelt werden. Der Kreativitit der menschlichen Vorstellungskraft bei der Erfin-

dung neuer Farbnamen kann so wirkungsvoll entgegengetreten werden.

Die Inter-Society Color Council (ISCC) hat 1955 auf Vorschlag des National Bureau
of Standards (NBS) die Vergabe von einheitlichen Farbnamen zur eindeutigen Identi-
fizierung von Farben vorgeschlagen [111]. Die grundlegendere Frage ist jedoch, mit
welcher Granularitit Farbe unterschieden werden soll (d.h. wieviele verschiedene Far-
ben das jeweilige Farbnamenverzeichnis unterscheidet). Diese Frage ldsst sich jedoch
nur fiir einen konkreten Anwendungsfall beantworten, da in dessen Kontext bestimm-
te Farben bedeutungsvoller als andere sein konnen. Daher existert eine Unmenge von

Farbnamenverzeichnissen, die fiir unterschiedliche Zwecke zusammengestellt wurden.
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Das wesentliche Merkmal einer fiir das CBIR geeigneten Farbdarstellung muss folg-
lich sein, die Farben eines Bildes in geeigneter Weise auf eine kleine Menge relevanter
Farben abzubilden. Es ergibt daher einen Sinn, eine beliebige Farbe in Relation zu ei-
ner festgelegten Menge von bekannten Farben zu beschreiben, anstatt sie durch drei
unabhiingige Groflen von messbaren Farbeigenschaften zu quantifizieren. Die im Rah-
men dieser Arbeit zu diesem Zweck entwickelte BCR-Farbreprisentation (engl. base
color ratio) stellt eine Farbe durch die verhiltnisméBigen Anteile dar, die zur Repro-
duktion dieser Farbe durch Mischen einer vorher definierten Menge von Basisfarben

notwendig sind.

Definition 4.1 (BCR-Farbrepriisentation) Gegeben sei eine geordnete, endliche

Menge
C ={ci,co,...,cx} CR? (4.8)
von K € N Basisfarben in allgemeiner Lage, die in einem trichromatischen Bezugs-

farbsystem definiert sind. Jede beliebige Farbe c ldsst sich als eine Linearkombination

dieser Basisfarben gemdf;
Cc=Xx1C1 + X2€2 + ...+ XKCK 4.9
mit X € R und der Normierung
X1+x2+...+xg =1 (4.10)

darstellen. Das geordnete K -Tupel

x(c,C) = (x1,X2,-- -, XK) 4.11)

wird eine BCR-Reprisentation der Farbe c beziiglich der Basisfarbmenge C' genannt.m

Bemerkung: x(c,C) reprdsentiert die Schwerpunktkoordinaten oder die baryzentri-
schen Koordinaten der Farbe c beziiglich des von der Basisfarbmenge C' aufgespann-

ten K-dimensionalen affinen Raums.

Die Groflen xi geben den relativen Anteil der entsprechenden Basisfarben cy, des
Mischungsverhdltnises an, das notig ist, um die Farbe c aus der Basisfarbmenge zu

erzeugen. Prinzipiell konnen einzelne Xy, auch negative Werte annehmen.
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Beispiel 4.3 (BCR-Farbreprisentation) Gegeben sei die geordnete Menge
C = {ck, cr, cG,CB, €y, CC,CM, CW }

von acht Basisfarben, die im Bezugsfarbsystem RGB definiert sind:

Eine BCR-Farbreprisentation der Farbe ¢ = (0.6,0.2,0.8) beziiglich der Basisfarb-
menge C'ist

x(c,C) = (0.0,0.2,0.0,0.4,0.0,0.0,0.2,0.2)

Die Farbe kann folglich durch Mischen von 20% der Farbe cgr, 40% der Farbe cg,
20% der Farbe cy und 20% der Farbe cw erzeugt werden. Dieser Zusammenhang ist
in Abbildung 4.11 veranschaulicht.

00 0 ® 0
(o) 0@ 02 @+ 0a(or)
Abbildung 4.11: Beispiel einer BCR-Farbreprisentation

+ 0.0 + 04

+ 0.0 + 0.2 + 0.2

_|_

Diese Idee ist eigentlich nicht neu: Schon im frithen Kindesalter lernen Menschen be-
reits mit diesem Konzept intuitiv umzugehen, indem sie beispielsweise versuchen, eine
bestimmte Farbe mittels verfiigbarer Farben eines Wasserfarbkastens zu reproduzie-
ren. Entspricht keine der vorhandenen Wasserfarben der gewiinschten Farbe, so kann
sie durch Mischen verschiedener Wasserfarben erzeugt werden. Der Mensch beginnt
ganz selbstverstindlich mit derjenigen Wasserfarbe, die der gewiinschten Farbe am
dhnlichsten ist. Weitere Wasserfarben werden nach subjektivem Ermessen zugemischt,
um die Farbe des Gemisches schrittweise anzupassen. An dieser Vorgehensweise wird
deutlich, dass der Mensch eine Farbe durch relativen Vergleich mit vorgegebenen Farb-

mustern beurteilt.

Die BCR-Farbreprisentation definiert auf der Grundlage der Basisfarbmenge ein loka-
les K -dimensionales Koordinatensystem. Das Koordinatensystem steht in einer engen
Beziehung zu dem Bezugsfarbsystem, in dem die Basisfarben definiert sind. Im All-

gemeinen kann zur Definition der Basisfarben jedes Farbsystem als Bezug verwendet
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werden, das genau drei voneinander unabhéngige Farbkanile besitzt (trichromatisches
Farbsystem). Die BCR-Farbreprisentation ist folglich kein eigenstdndiges Farbsystem,
sondern eine alternative Représentationsform, die in Symbiose mit einem trichromati-

schen Bezugsfarbsystem existiert.

Die Definition der BCR-Farbreprisentation manifestiert einen einheitlichen, aber fle-
xiblen Rahmen zur Darstellung von Farbinformation, der sich weniger an farbtheoreti-
schen, sondern mehr an pragmatischen Uberlegungen der menschlichen Farbwahrneh-

mung orientiert.

4.2.1 Grundform

Prinzipielles Ziel der BCR-Farbreprisentation ist es, jede Farbe des Bezugsfarbraums
beziiglich der festgelegten Basisfarbmenge C' eineindeutig zu beschreiben. Dazu ist

die Kenntnis sowohl einer eindeutigen Vorschrift der Abbildung

X : R3S RE
4.12)
c— x(c,C)

von Koordinaten des Bezugsfarbsystems auf BCR-Koordinaten als auch einer eindeu-
tigen Vorschrift der inversen Abbildung X ! von BCR-Koordinaten auf Koordinaten
des Bezugsfarbsystems notwendig. In Defintion 4.1 ist jedoch nur eine explizite, ein-
deutige Vorschrift von X ~! gegeben. Zur Bestimmung der Abbildungsvorschrift von
X lasst sich aus (4.9) und (4.10) das folgende lineare Gleichungssystem mit X Unbe-
kannten aufstellen:

X1

| | | | X2

C C C C C .
| = 2R (4.13)

| | | | Xk

1 1 1 1 1 :

XK

Da bei Definition der Basisfarbmenge mittels dreidimensionaler Farbkoordinaten in ei-
nem trichromatischen Bezugsfarbsystem maximal vier linear unabhingige Gleichun-
gen existieren, ist das Gleichungssystem fiir X' > 4 immer unterbestimmt und somit
nicht eindeutig 16sbar. Die Abbildung einer Farbe auf das K-dimensionale Koordina-
tensystem einer BCR-Farbreprisentation mit einer Basisfarbmenge von mehr als vier
Basisfarben ist daher zwangsldufig mehrdeutig, d.h. es existiert potentiell eine Vielzahl

verschiedener BCR-Reprisentationen von ein und derselben Farbe.
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Beispiel 4.4 (Mehrdeutigkeit der BCR-Farbrepriisentation) Gegeben sei die Men-
ge C' von acht Basisfarben aus Beispiel 4.3. Nach Definition 4.1 ist

x(c,C) = (0.2,0.0,0.0,0.0,0.0,0.2,0.6,0.0)
ebenfalls eine BCR-Farbreprdsentation der Farbe ¢ = (0.6,0.2,0.8). Die Farbe kann
folglich in Alternative zu Beispiel 4.3 durch Mischen von 20% der Farbe ck, 20%

der Farbe cc und 60% der Farbe cy erzeugt werden. Dieser Zusammenhang ist in
Abbildung 4.12 veranschaulicht.

° 0.2.+ 0.4°+ 0.2°+ 0.2@

0.2 + 0.2 + 0.6

Abbildung 4.12: Beispiel alternativer BCR-Farbreprisentationen

Um eine standardisierte, eineindeutige BCR-Farbreprasentation zu gewéihrleisten, ist
daher die Definition einer Grundform notwendig, die jeder Farbe des Bezugsfarbsys-
tems genau eine BCR-Farbreprésentation zuordnet. Die Grundform sollte dabei aus
intuitiver Sicht die ,,beste” Alternative unter allen moglichen BCR-Reprisentationen
darstellen. Aus praktischen Erwédgungen im Umgang mit Wasserfarben kénnen folgen-
de Prinzipien abgeleitet werden, die die Bestimmung einer Grundform aus der Vielzahl

verschiedener BCR-Reprisentationen einer Farbe ermoglichen:

e cine beliebige Farbe sollte als eine Linearkombination moglichst weniger Basis-

farben dargestellt werden

e cine beliebige Farbe sollte als eine Linearkombination ausnahmslos nicht-nega-

tiver Anteile von Basisfarben dargestellt werden

Damit (4.13) eindeutig 16sbar wird, diirfen als Voraussetzung nur genau soviele Unbe-
kannte exisiteren wie linear unabhingige Gleichungen vorhanden sind. Dies kann mit
der Einschriankung erreicht werden, dass maximal vier der K GréBen yj einen von

Null verschiedenen Anteil haben diirfen. In diesem Fall vereinfacht sich (4.13) zu

| o Xi
C _ C; Cj Cp C ) Xj (4 14)
| I Xk
1 1 1 1 1 Xi
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Das Gleichungssystem (4.14) ist immer genau dann eindeutig 16sbar, wenn genau vier
nicht-koplanare Basisfarben c;, c;, ¢, und ¢; fiir die BCR-Reprisentation der Farbe
c ausgewdhlt werden. Geometrisch beschreiben vier nicht-koplanare Basisfarben im
dreidimensionalen Bezugsfarbraum einen Tetraeder. Dieser Sachverhalt ist in Abbil-

dung 4.13 veranschaulicht.

Ck

C

Cj

Abbildung 4.13: Vier Basisfarben als Eckpunkte eines tetraederformigen

Volumens umbhiillen eine Farbe im dreidimensionalen Bezugsfarbraum

Die Losung von (4.14) besteht dariiber hinaus wie gefordert immer dann ausnahmslos
aus nicht-negativen Werten, falls die Farbe c innerhalb des tetraederférmigen Volu-

mens bzw. der konvexen Hiille der vier Basisfarben liegt.

Definition 4.2 (Punktmenge) Die nichtleere, endliche Menge

P ={p1,p2,...,px} CR" (4.15)

von K € N paarweise verschiedenen Punkten im n-dimensionalen Raum heifit eine

Punktmenge (engl. point set) der Grofie K. ]

Definition 4.3 (Konvexe Hiille) Gegeben sei eine Punktmenge P der Grofie K im n-

dimensionalen Raum. Die Menge aller Konvexkombinationen von Punkten p; € P

K K
conv(P) = {JZ e Rz = Z)‘Zpi’ Z)‘i =1 > O} CcCR" (4.16)
i=1 i=1
heifst die konvexe Hiille (engl. convex hull) von P. [

Bemerkung: conv(P) ist die kleinste konvexe Menge M, die P vollstindig enthilt,
d.h. es gibt keine andere konvexe Menge M' mit M C M’ C conv(P) und M # M'.
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Prinzipiell existieren ({f ) Moglichkeiten, aus einer Menge von K Basisfarben vier so
auszuwdhlen, dass der entsprechende Tetraeder im Bezugsfarbsystem eine Farbe um-
hiillt. Daher muss fiir die Defintion einer Grundform der BCR-Farbreprisentation ein
weiteres Kriterium gefunden werden, dass jeder Farbe im Bezugsfarbsystem eindeutig
vier Basisfarben aus der Basisfarbmenge zuordnet. Aus intuitiver Sicht sollten die Ba-
sisfarben so gewihlt werden, dass sie zu der jeweiligen Farbe moglichst ,,nahe* liegen,
d.h. der zugehorige Tetraeder sollte die Farbe moglichst ,,kompakt* umbhiillen. Ganz
allgemein entspricht dieses Problem der Partitionierung eines Raumes in eine Menge
von Simplexen beziiglich einer vorgebenen Menge von in diesem Raum unregelmifBig

verteilten Punkten.
Definition 4.4 (Simplex) Gegeben sei eine Menge
V ={vg,v1,...,05} CR" 4.17)

von k + 1 affin unabhdngigen Punkten. Die Menge aller Punkte

S =conv(V) = {1: e R"

k k
x:ZAivi,Z)\izl,)\iZO} CR"  (4.18)
=0 =0

heifit k-dimensionales Simplex oder kurz k-Simplex mit den Ecken vg, vy, ...,v,. &

Bemerkung: FEin k-Simplex ist fiir k = O ein Punkt, fiir k = 1 eine Strecke, k = 2 ein
Dreieck und fiir k = 3 ein Tetraeder.

Eines der bekanntesten Konzepte zur Losung dieses topologischen Problems ist die
Delaunay-Zerlegung. Die Delaunay-Zerlegung ist eng verwandt mit dem Voronoi-
Diagramm, einer der grundlegensten Strukturen in der geometrischen Datenverarbei-
tung [117]. Das Voronoi-Diagramm stellt den Raum als eine verallgemeinerte topolo-
gische Karte beziiglich einer Punktmenge dar, die im Folgenden zur Unterscheidung
von gewohnlichen Punkten als Orfe bezeichnet werden. Das Voronoi-Diagramm setzt
sich aus den so genannten Voronoi-Zellen zusammen. Die Voronoi-Zelle bezeichnet
die Menge aller Punkte des Raumes, die dem Ort einer Voronoi-Zelle niher liegen als

jedem anderen Ort.

Definition 4.5 (Voronoi-Zelle) Gegeben sei eine Punktmenge P im n-dimensionalen

Raum. Die Menge aller Punkte

VC(pi, P) = {x eR"

Ipi — 2l < Ip; — I, ¥p; € P\ {p:}} (4.19)
heifst Voronoi-Zelle (engl. Voronoi cell) des Ortes p; € P beziiglich P. ]

Bemerkung: Alle Voronoi-Zellen VC(p;, P) sind offene polyedrische Mengen mit
pi € VC(p;, P). Weiterhin sind die VC(p;, P) konvex, aber nicht zwangsweise be-

schrdnkt.
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Die Struktur des Voronoi-Diagramms ist gerade durch die Punkte bestimmt, die in
keiner Voronoi-Zelle liegen. Das Voronoi-Diagramm besteht aus den Voronoi-Kanten
(Mengen von Punkten, die zu zwei Orten den gleichen Abstand haben) und Voronoi-

Knoten (Punkte, die zu mindestens drei Orten den gleichen Abstand haben).

Definition 4.6 (Voronoi-Diagramm) Gegeben sei eine Punktmenge P im n-dimensi-

onalen Raum. Die Menge aller Punkte

VD(P) =R"\ | VC(p;,P) (4.20)
piEP
heifst Voronoi-Diagramm (engl. Voronoi diagram) beziiglich P. ]

Bemerkung: VD(P) hat eine endliche Anzahl von Voronoi-Kanten und -Knoten, de-
ren Anzahl jeweils linear zur Anzahl der Orte zunimmt. Sind die Orte von P nicht

kolinear, so ist VD(P) zusammenhiingend.

Die Delaunay-Zerlegung ist der duale Graph des Voronoi-Diagramms. Orte, deren
Voronoi-Zellen aneinandergrenzen, werden durch eine Delaunay-Kante verbunden.

Abbildung 4.14 verdeutlicht diese Dualitét an einem zweidimensionalen Beispiel.

.. Delaunay-Kanten

Voronoi-Kanten -

Voronoi-Zelle Hyperkugel

Abbildung 4.14: Schematische Darstellung der Dualitit des
Voronoi-Diagramms und der Delaunay-Zerlegung
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Definition 4.7 (Delaunay-Zerlegung) Gegeben sei eine Punktmenge P im n-dimen-
sionalen Raum. E sei die Menge aller Verbindungsstrecken von Orten p;,p; € P, die

eine gemeinsame Voronoi-Kante besitzen. Der Graph
DT(P) = (P, E) 4.21)

heif3t die Delaunay-Zerlegung (engl. Delaunay tesselation) beziiglich P. Die Kanten
von DT(P) heifien Delaunay-Kanten beziiglich P. [

Bemerkung: DT(P) kann als abstrakter Graph (d.h. ohne geometrische Informa-
tion) als Liste von Punktepaaren dargestellt werden. Fiir VD(P) existiert keine so

offensichtliche Darstellungsweise.

Urspriinglich wurde die Delaunay-Zerlegung zur Triangulierung zweidimensionaler
Ebenen entwickelt, d.h. der resultierende Graph setzt sich aus 2-Simplexen (Drei-
ecken) zusammen. Die Delaunay-Zerlegung lésst sich jedoch auf beliebig viele Di-
mensionen erweitern. Erweitert man die Delaunay-Zerlegung beispielsweise auf drei
Dimensionen, so entspricht das Resultat einer Tetraedrisierung des entsprechenden
Raumes, d.h. der resultierende Graph besteht aus 3-Simplexen (Tetraedern). Die Sim-
plexe der Delaunay-Zerlegung besitzen die Eigenschaft der leeren Umkugeln, d.h. die

Umkugel eines Delaunay-Simplex enthilt keine weiteren Orte.

Definition 4.8 (Delaunay-Simplexe) Gegeben sei eine Punktmenge P im n-dimensi-
onalen Raum. Geht eine Hyperkugel durch genau n + 1 Orte q1,q2,...,qn+1 € P,
und enthdlt die Hyperkugel keine weiteren Orte in seinem Inneren, so heift der ein-
deutig bestimmte konvexe Simplex S mit den Ecken q1 bis qn+1 ein Delaunay-Simplex

beziiglich P. [

Bemerkung: Die Vereinigungsmenge aller Delaunay-Simplexe ist die Delaunay-Zer-
legung. Es ist offensichtlich, dass die Voronoi-Knoten die Hyperkugelmittelpunkte der
Delaunay-Simplexe sind. Fiir den Sonderfall, dass auf der Hyperkugel mehr als n + 1
Orte liegen, ist die Delaunay-Zerlegung nicht eindeutig.

Die aus der Delaunay-Zerlegung hervorgehenden Simplexe sind iiberschneidungsfrei
und iiberdecken die konvexe Hiille der Punktmenge vollstindig. Diese Eigenschaf-
ten garantieren die Eindeutigkeit des Resultats einer Delaunay-Zerlegung. Rajan hat
in [123] gezeigt, dass der maximale absolute Approximationsfehler bei der Nachbil-
dung von topologischen Relationen durch gebietsweise lineare Interpolation minimal
ist, wenn die Partitionierung des Definitionsraumes gemill der Delaunay-Zerlegung
vorgenommen wird. Die Delaunay-Zerlegung stellt somit die giinstigste Form der Par-
titionierung eines Raumes in Simplexe beziiglich einer vorgegebenen Menge von un-

regelméBig verteilten Punkten dar. Die Kompaktheit der aus der Delaunay-Zerlegung
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hervorgehenden Simplexe ist damit gewihrleistet. Die Delaunay-Zerlegung eignet sich
folglich in idealer Weise fiir die Bestimmung der fiir die Grundform der BCR-Repri-

sentation einer Farbe giinstigsten vier Basisfarben.

Eine Grundform der BCR-Farbreprisentation existiert jedoch nur fiir Farben, die in-
nerhalb eines aus der Delaunay-Zerlegung des Bezugsfarbraums beziiglich der Basis-
farbmenge hervorgehenden Tetraeder liegen. Daraus folgt unmittelbar, dass der De-
finitionsbereich der BCR-Grundform durch die Vereinigungsmenge aller Delaunay-
Tetraeder bestimmt ist. Aufgrund der Eigenschaft der vollstindigen Uberdeckung des
partitionierten Raumes ist die Vereinigungsmenge der Tetraeder identisch mit der kon-
vexen Hiille der Basisfarbmenge.

Definition 4.9 (BCR-Grundform) Die BCR-Farbreprdsentation x(c,C) einer be-
liebigen Farbe
c € conv(C) (4.22)

innerhalb der konvexen Hiille der Basisfarbmenge C' ist in Grundform, falls die fol-
genden Eigenschaften erfiillt sind:

(i) Alle Koeffizienten von x/(c,C) sind nicht-negativ.

xi >0, ie€{l,2,...,K} (4.23)
(ii) Es existiert ein Simplex
S = (ci, ¢4, ¢, ¢;) € DT(C) 4.24)
mit

c € conv(S) (4.25)

so dass sich (4.9) zu
C = XiCi + X;C; + XkCk + XiC1 (4.26)
reduziert. [

Bemerkung: Existieren fiir eine Farbe ¢ € conv(C') mehrere Tetraeder S, fiir die
c € conv(S) gilt, dann handelt es sich um Tetraeder, die eine gemeinsame Seite, Kante
oder Ecke besitzen. Fiir diesen Fall sind die BCR-Farbreprdsentationen von c, die sich
aus den Baryzentrischen Koordinaten der jeweiligen Tetraeder ergeben, identisch, d.h.

es existiert fiir eine Farbe ¢ € conv(C') immer eine eineindeutige BCR-Grundform.

Die konvexe Hiille der Basisfarbmenge iiberdeckt den Bezugsfarbraum nicht zwingen-
derweise vollstindig. Daher existiert nicht fiir jede Farbe des Bezugsfarbraums fiir die

gewdhlte Basisfarbmenge eine eineindeutige BCR-Farbreprdsentation in Grundform.
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Beispiel 4.5 (BCR-Grundform) Gegeben sei die geordnete Menge

C - {CN7 Ck, Cw, Cr, Cy, Cg, Cg, CP}

von acht Basisfarben, die im Bezugsfarbsystem RGB definiert sind:

cy = (0.5,0.5,0.5) cx = (0.0,0.0,0.0)
cw = (1.0,1.0,1.0) cx = (1.0,0.0,0.2)
= (1.0,0.9,0.0) 6 = (0.0,0.6,0.3)
= (0.0,0.4,0.8) = (0.6,0.1,0.8)

Die Delaunay-Zerlegung der Basisfarbmenge ergibt

DT(C) = { (e, ¢k, Cr; Cy), (Cn, €k, €y, Cq),
(CN7CK7CGaCB)7 (CN7CK7CB7CP)7 (CN7CK7CP7CR)7
(CN7CW7CR70Y)7 (cNacW;CYacG)a (CN7CW7CG70B)7

(CN7 CW7 c37 CP)7 (cN7CW7 CP7 CR) }

Die Farbe c¢; = (0.40,0.68,0.35) liegt innerhalb des Delaunay-Simplex S mit den

Ecken cy, cy, cy und cg:

¢y € conv(S) C conv(C)

Dabher existiert eine eineindeutige BCR-Farbreprdsentation der Farbe c beziiglich der

Basisfarbmenge C' in Grundform:

x(c1,C) = (0.2,0.0,0.1,0.0,0.2,0.5,0.0,0.0)

Dieser Zusammenhang ist in Abbildung 4.15 veranschaulicht.

Abbildung 4.15: Beispiel einer BCR-Farbreprisentation in Grundform
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Im Gegensatz dazu liegt die Farbe co = (0.50,0.95,0.25) im Bezugsfarbraum aufSer-
halb der konvexen Hiille der Basisfarbmenge C'. Fiir cy exisitiert daher keine einein-

deutige BCR-Farbreprdsentation beziiglich der Basisfarbmenge C' in Grundform.
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4.2.2 Ahnlichkeit

Um die BCR-Farbreprisentation zur Beschreibung von Bildinhalten im Rahmen des
CBIR einsetzen zu konnen, muss die Ahnlichkeit zweier BCR-Farbreprisentationen
mittels einer Metrik bestimmbar sein (siehe 2.3.2.2). Am einfachsten ldsst sich ein
AhnlichkeitmaB definieren, dass sich aus der elementweisen Summation des Durch-
schnitts zweier BCR-Farbreprésentationen ergibt. Fiir ein eindeutiges Ergebnis ist al-
lerdings zwingend erforderlich, dass beide BCR-Farbreprisentationen in Grundform

vorliegen.

Definition 4.10 (AhnlichkeitsmaB) Gegeben seien zwei Farben ¢ und co, fiir die
Jjeweils eine BCR-Farbreprisentation beziiglich einer Basisfarbmenge C' in Grundform

existiert. Dann bezeichnet

K
3(c1,¢2,0)) = 8(x(c1,C), x(c2,C)) = Y min{xx(c1,0), xx(c2,0)}  (427)
k=1

das Map} an Ahnlichkeit der Farben cy und co beziiglich der Basisfarbmenge C. ]

Bemerkung: Das Ahnlichkeitsmaf3 0 ist beziiglich der Delaunay-Zerlegung einer Ba-
sisfarbmenge abschnittsweise lokal definiert, d.h. zwei Farben besitzen genau dann ein
gewisses Maf3 an Ahnlichkeit, wenn sie innerhalb benachbarter Delaunay-Tetraeder
liegen, die mindestens eine Ecke gemeinsam haben. Analog dazu sind zwei Farben
grundsdtzlich in gleichem Mafle undhnlich, falls sie innerhalb nicht benachbarter

Delaunay-Tetraeder liegen, die keine Ecke gemeinsam haben.

Diese Definition der Ahnlichkeit folgt dabei dem Prinzip ausschlieBlich Gleiches mit
Gleichem zu vergleichen. Auf diese Art und Weise gibt das Maf} an, zu welchem
Bruchteil das Mischungsverhiltnis der Basisfarben iibereinstimmt. Dies impliziert,
dass der Begriff der Ahnlichkeit in der BCR-Farbreprisentation abhingig von der aus-

gewdhlten Basisfarbmenge ist.

Beispiel 4.6 (AhnlichkeitsmaB) Gegeben sei die Menge C von acht Basisfarben aus
Beispiel 4.5. Die BCR-Farbreprdisentationen der Farben c; = (0.40,0.68,0.35) und
co = (0.05,0.41,0.41) in Grundform lauten

x(c1,C) = (0.2,0.0,0.1,0.0,0.2,0.5,0.0,0.0)

x(ce2,C) = (0.1,0.2,0.0,0.0,0.0,0.4,0.3,0.0)

Das Ahnlichkeitsmaf3 der Farben c und cs beziiglich der Basisfarbmenge C berechnet
sich aus dem Durchschnitt von x(c1,C) und x(c2,C):

(5(01,02,0)) =0.5
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Zur relativen Ahnlichkeit der Farben cq und cs tragen ausschlieflich die Ubereinstim-
mungen der Mischanteile der Basisfarben cy und cg bei. Dieser Zusammenhang ist in
Abbildung 4.16 veranschaulicht.

0 0-0-Q
090 Q@ @
1) 1 + 0.0 4 4+ 00

= 0. + 00 + 00 + O
Abbildung 4.16: Beispiel einer Berechnung der Ahnlichkeit zweier

BCR-Farbreprisentationen

4.2.3 Approximation der Grundform

Ein beliebiges Bild kann grundsitzlich eine unvorhersagbare Verteilung verschiedener
Farben des gesamten Bezugsfarbraums beinhalten. Daher besteht die Notwendigkeit,
dass fiir alle Farben des Bezugsfarbraums ein AhnlichkeitsmaB definiert sein muss.
Je nach Auswahl der Basisfarbmenge fiir eine BCR-Farbreprisentation kann der Fall
auftreten, dass fiir Farben aus Teilen des Bezugsfarbraums, die au3erhalb der konvexen
Hiille der Basisfarbmenge liegen, keine BCR-Grundform existiert und somit fiir diese

Farben gemiB Defintion 4.10 die Bestimmung der Ahnlichkeit nicht moglich ist.

Jede Farbe c, die im Bezugsfarbraum auflerhalb der konvexen Hiille der Basisfarb-
menge liegt, kann immer durch eine andere dhnliche Farbe ¢’ approximiert werden,
fiir die eine BCR-Grundform existiert. Eine optimale Wahl stellt dabei die Farbe am
Schnittpunkt der Strecke ccy und der Oberfliche der konvexen Hiille der Basisfarb-
menge dar, wobei cy die neutrale Farbe des Bezugsfarbraums bezeichnet. Dadurch ist
gewihrleistet, dass die stellvertretende Farbe ¢’ sowohl den identischen Farbton wie
c besitzt, als auch in der unmittelbaren Umgebung von c liegt. Diese Wahl impliziert,

dass alle Farben entlang der Strecke cc’ durch dieselbe Farbe vertreten werden.

Die Oberfliche der konvexen Hiille einer Basisfarbmenge ist aus Dreiecken (2-Simp-
lexen) zusammengesetzt, die ihrerseits Seitenflichen der aus der Delaunay-Zerlegung
hervorgehenden Tetraeder (3-Simplexe) sind. Fiir die stellvertretende Farbe ¢’ am
Schnittpunkt existiert folglich eine BCR-Grundform, bei der maximal drei Basisfar-
ben einen von Null verschiedenen Anteil haben kdnnen (siehe Abbildung 4.17). Vor-
aussetzung ist allerdings, dass die neutrale Farbe innerhalb der konvexen Hiille der
Basisfarbmenge liegt und dadurch die Existenz der stellvertretenden Farbe ¢’ garan-
tiert ist.
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Cj

Abbildung 4.17: Projektion einer Farbe in Richtung der neutralen Farbe auf

die konvexe Hiille der Basisfarbmenge

Zur Bestimmung der baryzentrischen Koordinaten x;, x; und xj, des Schnittpunktes
¢’ beziiglich des von den drei Farben c;, c; und c;, gebildeten Dreiecks ldsst sich das

folgende lineare Gleichungssystem aufstellen:

/ ) Xi
1 11 1 Xk

Es existieren mehr unabhiingige Gleichungen als Unbekannte, d.h. (4.28) ist iiberbe-
stimmt. Das Gleichungssystem ist jedoch grundsiitzlich 16sbar, falls die Punkte ¢/, c;,
c; und c; koplanar sind, d.h. in einer Ebene liegen. Durch Ungenauigkeiten bei der
expliziten Berechnung des Schnittpunktes kann das System schnell numerisch instabil
werden. Daher miissen aufwendige Verfahren, wie z.B. die Singular Value Decompo-

sition, zur Losung von (4.28) eingesetzt werden.

Es gibt jedoch einen einfacheren Weg zur Bestimmung x;, X; und Xy, der keine ex-
plizite numerische Berechnung des Schnittpunktes erfordert und zugleich numerisch
stabil ist. Der Schnittpunkt ¢’ kann in Abhéngigkeit von ¢ und cy in parametrisierter

Form dargestellt werden:

¢ =c—a(c—cn) 0<a<l (4.29)
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Setzt man (4.29) in (4.28) ein, so erhdlt man nach Umformung das bestimmte und

eindeutig 16sbare Gleichungssystem

| o | Xi
c | _| ¢ ¢ c (c—cnN) | o 430)
| b | Xk
1 1 1 1 0 «

Folglich kann jeder beliebigen Farbe des Bezugsfarbraums — direkt oder indirekt {iber
eine stellvertretende Farbe — eine BCR-Farbreprisentation in Grundform zugewiesen

werden.

Definition 4.11 (Approximation der BCR-Grundform) Gegeben sei eine geordne-
te, endliche Menge C = {ci,ca,...,cx} C R3von K € N Basisfarben in allge-
meiner Lage sowie die im Inneren von conv(C) liegende neutrale Farbe cy. Fiir alle
Farben ¢ € R3\conv(C) sei ¢’ der ¢ am niichsten liegende Schnittpunkt der Geraden

durch ¢ und ¢ mit der konvexen Hiille conv(C). Fiir ¢’ existiert ein Simplex
S = (ci, ¢4, ¢x) € conv(C) (4.31)

mit ¢’ € S, so dass sich die Linearkombination

K
crd =) xic (4.32)
=1
auf
c~c = xic; + x;¢j + XkCk (4.33)

reduziert. Dann ist x(c’, C) die Approximation der BCR-Grundform von c beziiglich
der Basisfarbmenge C. ]

Beispiel 4.7 (Approximation der BCR-Grundform) Gegeben sei die Menge C von
acht Basisfarben aus Beispiel 4.5. Gemdfs Defintion 4.10 existiert fiir die Farbe c =
(0.00,1.00,0.00) keine BCR-Grundform, da c ¢ conv(C). Die Strecke CCN schneidet
die Oberfliiche der konvexen Hiille der Basisfarbmenge C innerhalb des Simplex S =
(cw,Cy, Cg). Das Lisen des Gleichungssystems (4.30) ergibt xw = 0.0909, xy =
0.2098 und xc = 0.6993. Aus (4.33) folgt, dass

c = XwCw + XvCy + XcCc = (0.3007,0.6994, 0.3007)
und somit

x(c,C) = x(c',C) = (0.0,0.0,0.0909, 0.0, 0.2098, 0.6993, 0.0, 0.0).
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4.2.4 Auswahl der Basisfarben

Der Bezugsfarbraum kann durch eine wohl iiberlegte Auswahl von Basisfarben so
strukturiert werden, dass er das Phinomen Farbe in einem bestimmten Kontext sinn-
voll widerspiegelt. In diesem Zusammenhang macht es wenig Sinn, von der BCR-
Farbreprasentation zu sprechen. Vielmehr wird mit diesem Begriff eine ganze Klasse
verschiedener Reprisentationen mit unterschiedlichen Eigenschaften beschrieben, die
im Einzelfall durch die Wahl der Basisfarben konfiguriert werden kann. Daher ist fiir

die BCR-Farbreprisentation die Wahl der Basisfarbmenge von besonderer Bedeutung.

Das Bezugsfarbsystem, in dem die Basisfarben definiert sind, legt lediglich den De-
finitionsbereich der BCR-Reprisentation fest. Als mogliche Kandidaten fiir die Wahl
des Bezugsfarbsystems kommen beispielsweise RGB, YIQ, U*V*W*, CIE XYZ, CIE
L*u*v*, CIE L*a*b* und andere in Betracht. Es ist jedoch nahe liegend, das RGB-
Farbsystem als Bezugsfarbsystem zu wihlen, da es fiir digitale Farbbilder in der rech-
nergestiitzten Bildverarbeitung etabliert ist. Daher wird im Folgenden — ohne Ein-
schrinkung der Allgemeinheit — das RGB-Farbsystem als Grundlage der BCR-Farbre-
prasentation stillschweigend vorausgesetzt.

Grundlage fiir die Auswahl von Basisfarben ist, dass fiir jede Farbe des Bezugsfar-
braums eine BCR-Farbreprisentation in Grundform beziiglich der gewihlten Basis-
farbmenge gefunden werden kann. Dies ist der Fall, solange die neutrale Farbe in-
nerhalb der konvexen Hiille der Basisfarbmenge liegt (sieche 4.2.3). Daher bietet es
sich an, die neutrale Farbe als notwendige Basisfarbe grundsitzlich vorzuschreiben.
Die neutrale Farbe des RGB-Farbsystems ist durch den Mittelpunkt des reguléren Ein-

heitswiirfels eindeutig bestimmt. Sie wird im Folgenden als ,,Neutralgrau* bezeichnet.

4.2.4.1 RGB9-Basisfarben

Ein denkbares Ziel bei der Auswahl weiterer Basisfarben ist, den gesamten RGB-
Farbraum abzudecken, um fiir jede Farbe die Existenz einer eineindeutigen BCR-
Farbreprisentation in Grundform zu garantieren. Eine solche Basisfarbmenge muss
notwendigerweise die acht Eckfarben des RGB-Einheitswiirfels (sieche Abbildung 4.5)
enthalten. Da keine weiteren Basisfarben auBerhalb des Einheitswiirfels definiert wer-
den konnen, ist die konvexe Hiille aller Basisfarbmengen, die die acht Eckfarben ent-
halten, dann automatisch der RGB-Einheitswiirfel selbst. Die minimale Basisfarbmen-
ge, die den gesamten RGB-Farbraum iiberdeckt, besteht folglich aus neun Basisfarben.
Im Folgenden wird diese Basisfarbmenge auch als RGB9-Basisfarbmenge bezeichnet.
Die normalisierten RGB-Werte der RGB9-Basisfarben sind in Tabelle 4.1 aufgelistet,
die zugehorigen Farbmuster in Abbildung 4.18 dargestellt.
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Tabelle 4.1: Normalisierte RGB-Werte der RGB9-Basisfarbmenge

Farbname Abk. R G B

Neutralgrau N 0.5000 0.5000 0.5000
RGB Schwarz K 0.0000 0.0000 0.0000
RGB Rot R 1.0000 0.0000 0.0000
RGB Gelb Y 1.0000 1.0000 0.0000
RGB Griin G 0.0000 1.0000 0.0000
RGB Cyan C 0.0000 1.0000 1.0000
RGB Blau B 0.0000 0.0000 1.0000
RGB Magenta M 1.0000 0.0000 1.0000
RGB Weif3 w 1.0000 1.0000 1.0000

K R Y G
C B M W
N ”Q

Abbildung 4.18: Farbmuster der RGB9-Basisfarbmenge

Die Delaunay-Zerlegung des RGB-Einheitswiirfels beziiglich der RGB9-Basisfarb-
menge ist nicht eindeutig. Jeweils vier Eckfarben einer Seitenfliche des Wiirfels bil-
den zusammen mit der neutralen Farbe eine Pyramide mit quadratischer Grundfliche,
deren fiinf Eckpunkte gemeinsam auf einer Hyperkugel liegen. Es existieren daher
prinzipiell zwei gleichwertige Moglichkeiten, eine solche Pyramide in zwei Tetraeder
zu zerlegen. Mittels einer Nebenbedingung kann die Eindeutigkeit jedoch kiinstlich
erzwungen werden. Aus intuitiver Sicht ist es sinnvoll, dass jeder Delaunay-Tetraeder
genau zwei ,,unbunte* und zwei ,,.bunte* Farben als Ecken hat, d.h. neben ,,Neutral-
grau® muss zusitzlich entweder ,,RGB Schwarz oder ,,RGB Weil}* eine Ecke des
Delaunay-Tetraeders sein. Die resultierende Delaunay-Zerlegung (siehe Tabelle 4.1)

stellt somit sicher, dass jeder Farbe des RGB-Farbraums eine eindeutige Grundform
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beziiglich der RGB9-Basisfarbmenge zugeordnet werden kann.

Jedes digitale RGB-Farbbild kann pixelweise in die der RGB9-Basisfarbmenge ent-
sprechende BCR-Grundform umgewandelt werden. Das Resultat kann als 9-kanaliges
Bild dargestellt werden, wobei jeder Kanal die Farbinformation beziiglich einer be-
stimmten Basisfarbe représentiert. Da fiir jede RGB-Farbe eine eineindeutige BCR-
Grundform beziiglich der RGB9-Basisfarbmenge existiert, kann die BCR-Reprisen-
tation ohne Informationsverlust wieder in die urspriingliche RGB-Reprisentation zu-

riickgewandelt werden.

Beispiel 4.8 (RGB9-Farbkanile) Abbildung 4.19 stellt die bildliche Information, die

in den Farbkandlen der BCR-Reprdsentation in Grundform enthalten ist, in Falschfar-

ben dar. Jeder Farbkanal reprdisentiert die Farbinformation des Originalbildes beziig-
lich einer Farbe der RGB9-Basisfarbmenge.
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Abbildung 4.19: RGB9-Farbkanile eines Bildes in BCR-Grundform

Es ist deutlich zu erkennen, dass im Gegensatz zu Abbildung 4.6 keine gesamtheitliche
Betrachtung aller Farbkandile erfolgen muss; die einzelnen Farbkandile stellen jeweils
die Bildinformation beziiglich einer bestimmten Basisfarbe dar. Jeder Bildpunkt eines
Farbkanals stellt die Ahnlichkeit der Farbe im Originalbild zu dem prototypischen
Muster der Basisfarbe auf einer Skala von ,,dhnlich* (1.0) bis ,,undhnlich* (0.0) dar.

Die Relevanz der RGB9-Basisfarbmenge im Kontext von CBIR-Anwendungen ist je-
doch unklar. Bilddatenbanken mit uneingeschrinkter Doméne bestehen in der Regel
vorwiegend aus Abbildern realer Szenen mit fotografischem Ursprung. Statistisch ge-
sehen enthalten solche Bilder vorwiegend ungesittigte Farben, die in der weiteren Um-
gebung der unbunten Grauwert-Diagonale des RGB-Wiirfels liegen. Tabelle 4.2 stellt
diesen Sachverhalt am Beispiel einer typischen Bilddatenbank dar. Die bunten Basis-
farben (R, Y, G, C, B, M) machen statistisch gesehen lediglich 23% des Anteils an
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der Grundgesamtheit aller Farben aus. Anders ausgedriickt: Aus der Sicht einer CBIR-
Anwendung ist die Wahl der RGB-Eckfarben als Basisfarben daher wenig sinnvoll.

Tabelle 4.2: Relative Anteile der RGB9-Basisfarben an der Grundgesamtheit

aller Farben am Beispiel einer typischen Bilddatenbank

Farbname Abk. Anteil [%]
Neutralgrau N 32.26
RGB Schwarz K 23.23
RGB Rot R 7.30
RGB Gelb Y 7.99
RGB Griin G 0.72
RGB Cyan C 3.65
RGB Blau B 3.12
RGB Magenta M 0.22
RGB Weif w 21.51

4.2.4.2 DIN5023-Basisfarben

Die Auswahl der RGB9-Basisfarben war in erster Linie durch technische Kriterien
motiviert. Vielmehr muss bei der Auswahl jedoch beriicksichtigt werden, dass die Ba-
sisfarben auch aus Sicht des Anwenders im Kontext CBIR bedeutungsvoll sind. Eine
Moglichkeit stellt die Ubertragung des vom Menschen zur Beschreibung von Farbe
verwendeten sprachlichen Konzepts auf die BCR-Farbreprisentation dar. Dazu miiss-
ten prinzipiell die prototypischen Muster der elf in der menschlichen Sprache vorhan-
denen Farbnamen (siehe Seite 62) als Basisfarben gewihlt werden.

Das Hauptproblem bei der Bestimmung dieser Basisfarben liegt in der unterschied-
lichen Auffassung einzelner Individuen, welches Farbmuster mit einem bestimmten
Farbnamen korrespondiert. Abbildung 4.20 zeigt das Ergebnis eines Experiments, das
als Aufgabe zu untersuchen hatte, wie grofl die Variation der Wahl solcher prototy-
pischer Farben innerhalb einer Gruppe von Menschen mit gleichem kulturellen und
sprachlichen Hintergrund ist. Ziel der Probanden war es, aus einer Auswahl von insge-
samt 371 zusammengestellten Farbtafeln die aus subjektiver Sicht jeweils représenta-

tivsten Farbmuster der elf Farbnamen auszuwihlen. Es ist deutlich zu erkennen, dass
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bei der Bestimmung des Musters der Farben Weil3, Schwarz, Rot, Orange und Gelb
relative Einigkeit herrscht. Die signifikanten Variationen beziiglich der Farbnamen
Braun, Griin, Blau, Violett und Pink zeigen jedoch, dass eine eindeutige, unstrittige
Bestimmung dieser Farbmuster unmoglich ist. Diese Erkenntnis ist umso erstaunli-
cher, wenn man bedenkt, dass der Entscheidungsraum bei diesem Experiment bereits

von mehreren Millionen auf 371 unterschiedliche Farbnuancen reduziert wurde.

Das Deutsche Institut fiir Normung (DIN) hat 1989 eine Norm verdffentlicht, die fest-
legt, welches Sortiment an Farben in einem kommerziell vertriebenen Wasserfarb-Mal-

kasten enthalten sein muss [30]:

»Zweck dieser Norm ist die Zusammenstellung eines Malkastens mit einem Sor-
timent von 13 ausgewihlten Deckfarben fiir Schule, Studium und Freizeit. Die
Auswahl wurde so getroffen, dass ein groBer Umfang an Mischfarben erzeugt
werden kann. Neben den unbunten Deckfarben Schwarz und Weifl werden hier-
zu moglichst hochgesittigte Farben in einem angenéhert gleichméBig nach Bunt-
tonzahl . . . gestuften Farbkreis benotigt. Gleichzeitig enthilt der Farbenkreis drei
Farben, die angenédhert dem Buntton der Grundfarben des Mehrfarbendruckes . . .
entsprechen: Gelb, Magentarot, Cyanblau. Damit wird sowohl die Unterrichtung
iiber die drucktechnische Bedeutung dieser Farben ermoglicht, als auch die Farb-
skala fiir kiinstlerische Zwecke erweitert. Die beiden maltechnisch bedeutenden
Erdfarben (Ockergelb, Gebrannte Siena) wurden dem Farbsortiment hinzugefiigt,
obwohl deren Farben auch durch Mischen anderer Deckfarben erreicht werden
konnen.

Die Zusammenstellung dieser Farben wurde offensichtlich einerseits nach wahrneh-
mungsorientierten Uberlegungen aus Sicht der Farblehre getroffen, andererseits wur-
de aber auch eine ausreichend grofe Uberdeckung des Farbspektrums beriicksichtigt.
Es ist nicht tiberraschend, dass die Farben Griin, Blau und Braun mit jeweils zwei
Farbtonen vertreten sind, die im vorgestellten Farbexperiment nicht ausreichend ein-
deutig bestimmt werden konnten. Die um die neutrale Farbe erweiterte Auswahl von
Farben kann als ausgewogener Kompromiss zwischen konkurrierenden Erwidgungen
aufgefasst werden und stellt somit einen attraktiven Kandidaten als reprisentative Ba-
sisfarbmenge fiir CBIR-Anwendungen dar.

Die Norm spezifiziert die 13 Farben durch deren Farbmafzahlen Yxy. Unter der An-
nahme eines WeiBpunktes von 6500° Kelvin und einem Gamma-Korrektur-Wert von
2.2 konnen diese Farbmafzahlen in normalisierte RGB-Werte umgewandelt werden
(sieche Tabelle 4.3), so dass die Farben auf einem Monitor entsprechend dargestellt
werden. Die Farbmuster der Basisfarbmenge, die im Folgenden auch als DIN5023-
Basisfarbmenge bezeichnet wird, sind in Abbildung 4.21 bildlich dargestellt.
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Tabelle 4.3: Normalisierte RGB-Werte der DIN5023-Basisfarbmenge

Farbname Abk. R G B

Neutralgrau N 0.5000 0.5000 0.5000
Gelb YL 0.9932 0.8476 0.0000
Orange OR 0.9971 0.5483 0.0990
Zinnoberrot CRr 0.8176 0.2679 0.2023
Magentarot MR 0.7617 0.2141 0.4615
Violett VT 0.5131 0.3083 0.6176
Ultramarinblau UB 0.1610 0.2887 0.7420
Cyanblau CB 0.0000 0.4889 0.6712
Blaugriin BG 0.0000 0.5556 0.4302
Gelbgriin YG 0.4221 0.8157 0.3496
Ockergelb Oc 0.7963 0.6059 0.2668
Gebrannte Siena Bs 0.6383 0.3394 0.2234
Schwarz BK 0.2154 0.2150 0.2150
Weil3 WT 0.9205 0.9189 0.9190
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Abbildung 4.21: Farbmuster der DIN5023-Basisfarbmenge
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Die Delaunay-Zerlegung des RGB-Farbraums beziiglich der DIN5023-Basisfarbmen-
ge ist eindeutig (siche Tabelle A.2). Die konvexe Hiille der DIN5023-Basisfarbmenge
tiberdeckt den RGB-Farbraum nicht vollstindig, da die acht Eckfarben des RGB-
Wiirfels nicht selbst Teil der Basisfarbmenge sind. Tatsdchlich umfasst die konvexe
Hiille nur etwa 23.7% des gesamten Farbraums, d.h. die Mehrheit aller in einem di-
gitalen Bild darstellbaren Farben muss approximiert werden. Die konvexe Hiille der
DIN5023-Basisfarbmenge im RGB-Farbraum ist in Abbildung 4.23 als Farbkorper in

verschiedenen Ansichten dargestellt.

Jedes digitale RGB-Farbbild kann dennoch in eine eindeutige BCR-Grundform um-
gewandelt werden, wenn Farben auferhalb der konvexen Hiille der DIN5023-Basis-
farbmenge jeweils durch eine entsprechende BCR-Grundform approximiert werden
(siehe 4.2.3). Die resultierende BCR-Grundform kann als 13-kanaliges Bild darge-
stellt werden. Da fiir jede RGB-Farbe keine eineindeutige BCR-Grundform beziiglich
der DIN5023-Basisfarbmenge existiert, kann die BCR-Reprisentation nicht wieder in

die urspriingliche RGB-Reprisentation exakt zuriickgewandelt werden.

Beispiel 4.9 (DIN5023-Farbkanéle) Abbildung 4.22 stellt die bildliche Information,
die in den Farbkandlen der BCR-Reprdsentation in Grundform enthalten ist, in Falsch-
farben dar. Jeder Farbkanal reprdsentiert die Farbinformation des Originalbildes be-
ziiglich einer Farbe der DIN5023-Basisfarbmenge.

Orange Zinnoberrot Magentarot
Violett Ultramarinblau Blaugriin

!
|
T

Gelbgrin Ockergelb Gebrannte Siena

T E—

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Abbildung 4.22: DIN5023-Farbkanile eines Bildes in BCR-Grundform

Es ist deutlich zu erkennen, dass die einzelnen Farbkandile jeweils die Bildinformation

beziiglich einer bestimmten Farbe der DIN5023-Basisfarbmenge darstellen.
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Abbildung 4.23: Konvexe Hiille der DIN5023-Basisfarbmenge im
RGB-Farbraum. In (a)-(h) ist jeweils die Ansicht auf die konvexe Hiille von
einer Ecke des RGB-Wiirfels in Blickrichtung zur neutralen Farbe dargestellt.
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4.2.4.3 Evaluation

Die BCR-Reprisentation wurde zum Zweck der bedeutungsvollen Darstellung farbli-
cher Information mit Bezug auf einen bestimmten Kontext entworfen. In diesem Sinne
wurde die BCR-Reprisentation durch die Wahl der DIN5023-Basisfarbmenge aus-
driicklich so konfiguriert, dass die resultierenden Farbkanile aus wahrnehmungsorien-
tierter Sicht eines Betrachters im Kontext CBIR verwertbare Information enthalten. Da
objektive Methoden zur Beurteilung der Qualitit von Retrievalergebnissen im CBIR
fehlen (sieche 2.4.1), kann die Wahl der DIN5023-Basisfarben nur subjektiv beurteilt
werden. Anhand von Beispiel 4.9 kann jeder Betrachter fiir sich selbst entscheiden, ob
in den einzelnen Farbkanilen relevante und aussagekriftige Farbinformation in Bezug

auf das Originalbild dargestellt ist.

Objektiv kann lediglich untersucht werden, ob eine Basisfarbmenge die Grundgesamt-
heit aller in einem bestimmten Bilddatensatz vorhandenen Farben in addquater Wei-
se repréisentiert. Dazu gilt es, den Verlust an Information einzuschétzen, der durch
die Approximation der Farben auBerhalb der konvexen Hiille entsteht. Eine BCR-
Farbreprisentation kann mittels (4.9) jederzeit wieder in die urspriingliche Repréisenta-
tion des Bezugsfarbraums zuriicktransformiert werden. Auf diese Weise konnen Bilder
rekonstruiert und mit den Originalen verglichen werden. Der Verlust an Farbinforma-
tion kann so fiir ein Bild quantitativ bestimmt werden. Abbildung 4.24 stellt diesen
Sachverhalt anhand zweier Beispiele fiir die DIN5023-Basisfarbmenge dar. Die re-
konstuierten Bilder erscheinen gegeniiber den Originalen kontrastdrmer, die Farben
insgesamt weniger gesittigt. Der Unterschied zwischen Original und Rekonstruktion
erscheint auf den ersten Blick gering. Zur genaueren Einschidtzung der Diskrepanz
zwischen Original und Rekonstruktion ist der relative Fehler in einer Disparitétskar-
te veranschaulicht (der relative Fehler ergibt sich aus der Euklidischen Distanz der
RGB-Werte im Verhéltnis zur Lange der Diagonalen des RGB-Einheitswiirfels).

Anhand eines exemplarischen Bilddatensatzes von 1000 Bildern mit verschiedensten
fotografischen Inhalten wurde empirisch ermittelt, dass 53.5% aller Farbwerte inner-
halb des konvexen Hiille der DIN5023-Basisfarbmenge lagen. Folglich werden mehr
als die Hilfte aller Farben von Bildern fotografischen Ursprungs durch die DIN5023-
Basisfarbmenge ohne Informationsverlust in BCR-Grundform reprisentiert. Ein Feh-
ler lasst sich entsprechend den BCR-Werten einzelnen Farbkanilen zuordnen. Auf die-
se Weise lasst sich abschitzen, wie grof3 der Beitrag einer einzelnen Basisfarbe zum
Gesamtfehler ist (offensichtlich kénnen nur Basisfarben, die auf der Oberfldche des
BCR-Farbkorpers liegen, mit einem Fehler assoziiert werden). Tabelle 4.4 stellt den
mittleren Fehler der DIN5023-Farbkanile fiir den untersuchten Bilddatensatz dar. Die
relativ kleinen Fehlerbetrige der ,,bunten* Basisfarben deuten darauf hin, dass hoch-

gesittigte Farben in der Tat in Fotografien eine geringe Auftrittswahrscheinlichkeit
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Tabelle 4.4: Mittlerer Fehler pro DIN5023-Farbkanal

Farbname Abk. Fehler
Gelb YL 0.00131
Orange ORrR 0.00174
Zinnoberrot CRr 0.00123
Magentarot MR 0.00070
Ultramarinblau UB 0.00248
Cyanblau CsB 0.00333
Blaugriin BG 0.00062
Gelbgriin YG 0.00050
Schwarz BK 0.04204
Weil3 WT 0.01546

Reknstruktion Rekonstruktion

Disparitatskarte Disparitatskarte

e -

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 05

Abbildung 4.24: Rekonstruktion eines Bildes aus DIN5023-Farbkanilen
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haben (siehe auch Tabelle 4.2). Die Basisfarben Schwarz und Weif tragen im Gegen-
satz dazu mehr als 82% zum Gesamtfehler bei. Das liegt zum einen an den generell
hoheren Auftrittswahrscheinlichkeiten dieser Farben, zum anderen aber auch an der
Tatsache, dass ein sattes Schwarz und ein helles Weil3 keine Seltenheit in Fotografi-
en sind. Die Wahl eines noch dunkleren Schwarz und eines noch helleren Weif3 hitte
den DIN5023-Farbkorper in den entsprechenden Regionen des RGB-Farbraums aus-
gedehnt: Der Gesamtfehler wire deutlich geringer ausgefallen. Trotzdem lésst sich
die Schlussfolgerung ziehen, dass die DIN5023-Basisfarbmenge — mit der genannten
Einschrinkung — eine geeignete Wahl fiir Bilddatensiitze mit Inhalten fotografischen

Ursprungs ist.



Kapitel 5

Merkmalsextraktion

Die Aufgabe von CBIR ist die Gewinnung von Information aus Bildern. Der wichtig-
ste Prozess dabei ist — sowohl beim Menschen als auch in der rechnergestiitzten Ver-
arbeitung — die Extraktion visueller Merkmale aus dem Bildinhalt. Visuelle Merkmale
stellen bestimmte Aspekte eines Bildes dar, die zur Beschreibung der Bildinformation
in Form von kompakten Merkmalsdeskriptoren herangezogen werden. Obwohl die-
ser Vorgang in der menschlichen Wahrnehmung augenblicklich vonstatten zu gehen
scheint, ist der damit verbundene Prozess nicht einfach und transparent zu erkldren.
Dessen Modellierung stellt nach wie vor ein ungeldstes Problem nicht nur in den In-

genieurwissenschaften, sondern auch in den Natur- und Humanwissenschaften dar.

5.1 Stand der Technik

Die Forschungsgemeinschaft hat auf dem Gebiet des CBIR eine Unmenge verschie-
dener teils simpler, teils komplexer Losungsvorschlidge hervorgebracht. Die folgenden
Abschnitte geben einen Uberblick iiber die in der Literatur dokumentierten Entwick-
lungen im Bereich der Merkmalsextraktion. Prinzipiell wire es ein verlockender An-
satz, alle Merkmale auf ihre Eignung im Bezug auf ein bestimmtes CBIR-Problem zu
untersuchen. Diese Brute-Force-Methode ist aufgrund der exponentiellen Komplexi-
tat dieses Unterfangens aber praktisch unmoglich. Daher basiert die Gewinnung neuer
Erkenntnisse auf dem Gebiet des CBIR hauptséchlich auf konzeptionellen Grundlagen

und empirischen Ergebnissen.

5.1.1 Farbe

Das Interesse an Farbe im CBIR kann der Tatsache beigemessen werden, dass Farbe —

technisch betrachtet — im Gegensatz zu skalaren Grauwerten durch den grofleren Wer-
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tebereich mehr Moglichkeiten bietet, Bildinhalte zu unterscheiden. Die Eigenschaft
Farbe spielt daher bei der merkmalsbasierten Beschreibung fast immer eine entschei-
dende Rolle. Im Folgenden werden jedoch zundchst Merkmale untersucht, die zur Be-

schreibung von Bildinhalten ausschlieBlich die Eigenschaft Farbe verwenden.

Einer der ersten Ansitze, der in diese Richtung verfolgt wurde, war die Verwendung
von Farbhistogrammen, die die Verteilung der statistischen Auftrittswahrscheinlich-
keiten einzelner Farben in einem Bild kennzeichnen. Swain und Ballard [154] schlagen
vor, den Durchschnitt zweier Farbhistogramme, eine L-Metrik, als Ahnlichkeitsmal
zu verwenden. Um die Ahnlichkeit dhnlicher, aber nicht identischer Farben stirker im
MaB zu beriicksichtigen, haben Ioka [75] und Niblack et al. [114] eine Ls-verwandte
Metrik fiir den Vergleich eingefiihrt. Stricker und Orengo [153] haben dariiber hinaus
die Verwendung kumulierter Histogramme vorgeschlagen, um die Empfindlichkeit der
typischerweise spirlich besetzten Histogramme gegeniiber kleinen Abweichungen und
Storungen zu vermindern. Farbhistogramme sind seit jeher eine beliebte Wahl, wenn

es um eine einfache Beschreibung von Bildern geht.

Neben Histogrammen sind etliche andere Varianten von Farbbeschreibungen im CBIR
zum FEinsatz gekommen. In [153] wird die Verwendung von Farbmomenten vorge-
schlagen. Die mathematische Grundlage dieser Vorgehensweise begriindet sich in der
Tatsache, dass jede Farbverteilung durch ihre statistischen Momente charakterisiert
werden kann. Da die Information in den Momenten niedriger Ordnung konzentriert
ist, wurden lediglich die ersten drei Momente (Mittelwert, Varianz und Schiefe) zur
Beschreibung verwendet. Als Ahnlichkeitsmaf wurde eine gewichtete euklidische Me-
trik vorgesehen. Die Reprisentation durch Momente stellt eine Erweiterung von His-
togrammen dar, da das Histogramm das erste statistische Moment einer Verteilung ist.
Pass et al. [119] haben diese Darstellung dahingehend modifiziert, dass sie zusétzlich
jeden Pixel als kohédrent oder nicht kohérent klassifiziert haben, je nachdem ob der

Pixel zu einer grofBen homogenen Region gleicher Farbe gehort oder nicht.

Ein Problem jeder Darstellung der Eigenschaft Farbe ist, dass sich das zur Speiche-
rung digitaler Bilder iiblicherweise verwendete RGB-Farbmodell grundsétzlich nicht
an der Farbwahrnehmung des Menschen orientiert. Eine signifikante Verbesserung aus
Sicht des CBIR stellt das HSV-Farbmodell dar, dessen Farbkanile sich stark an der
wahrnehmungsorientierten Farbempfindung des Menschen orientieren und jede Farbe
mit den Eigenschaften Farbton (engl. hue), Sittigung (engl. saturation) und Helligkeit
(engl. value) darstellen. Smith und Chang [144] haben in ihrer Arbeit die Verwen-
dung von Histogrammen untersucht, die durch Projektion von Farben in einen solchen
Farbraum entstehen. Eine Unmenge verschiedener Transformationen, die jeweils die
Information eines RGB-Bildes in ein anderes Farbsystem umwandeln, sind in Zusam-

menhang mit verschiedenen Merkmalsreprisentationen untersucht worden. Eine um-
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fassende Auswahl von Farbmodellen inklusive ihrer Vor- und Nachteile ist in [50] zu
finden. Dariiber hinaus haben sich Gevers und Smeulders [52][53] damit beschéftigt,
Farbreprisentationen beziiglich kleiner Anderungen der Beleuchtung und der Blick-

richtung invariant zu machen.

Neben der Auswahl einer geeigneten Farbdarstellung stellt sich dariiber hinaus noch
das Problem, dass Menschen die Fihigkeiten besitzen, die Farbe eines Objektes als
scheinbar konstant wahrzunehmen, obwohl sie tatsdchlich eine groBe Varianz an Be-
leuchtungsstirke aufweist. Dieses Problem wurde als erstes von Forsyth [46] betrach-
tet. Finlayson [44][48] hat dessen Arbeit dahingehend verbessert, dass spekulare Re-
flektionen von Objekten und variierende Beleuchtungsverhiltnisse von der Farbdar-
stellung im Bild dekorrelliert werden. Eine andere Methode, mit den Ungleichmifig-
keiten in der Betrachtung von Bildszenen mit Oberflichenreflektionen zurechtzukom-
men, ist, nach Haufungen im Farbraum zu suchen und diese in Gruppen zusammenzu-
fassen. Pauwels und Frederix [120] stellen so fest, welche Pixel im Bild von welchem

farbigen Objekt herstammen.

Das Hauptproblem jeder Darstellung von Farbe jedoch ist, dass das jeweils verwende-
te Farbmodell die Bandbreite mehrerer Millionen unterscheidbarer Farbnuancen um-
fasst. Die menschliche Wahrnehmung vermag jedoch konzeptionell nur wenige Far-
ben zu unterscheiden (siehe 4.2). Die Beriicksichtigung aller technisch realisierbaren
Farbschattierungen fiihrt zu Merkmalsbeschreibungen, die unndtige Redundanzen ent-
halten. In den meisten Fillen wird der Farbraum daher in eine sinnvolle Anzahl zu-
sammenhingender Farbzellen unterteilt, die jeweils durch eine repriasentative Farbe
vertreten werden. Wang et al. [171] haben den Einfluss verschiedener Unterteilungs-
strategien auf die Leistungsfahigkeit von CBIR-Systemen untersucht. Sie kommen zu
der Schlussfolgerung, dass adaptive Verfahren wie z.B. Clustering-Techniken gene-
rell den reguldren gleichformigen Quantisierungsmethoden iiberlegen sind. Ein unter-
schiedlicher Ansatz wurde im Rahmen dieser Arbeit verfolgt [170]. Begriindet durch
die Auffassung, dass die aus der Literatur bekannten Quantisierungsverfahren in den
wenigsten Féllen mit der menschlichen Farbempfindung korrespondieren, wird eine
Strategie zur Unterteilung von Farbraumen vorgeschlagen, die sich an einer Menge
von Farben orientiert, die in der begrifflichen Welt des Menschen eine Bedeutung ha-
ben (siehe 4.2).

In den folgenden Abschnitten wird Farbe als Basiseigenschaft jeweils im Kontext mit

anderen Eigenschaften und Zusammenhéngen verwendet.
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5.1.2 Textur

Der Begriff ,, Textur” bezieht sich ganz allgemein auf bildliche Muster, die sich zwar
aus mehreren unterscheidbaren Farben zusammensetzen, aber trotzdem gewisse Ho-
mogenititseigenschaften aufweisen [145]. Texturen sind nicht durch einzelne Pixel,
sondern durch die Beziehungen mehrerer Pixel in einer lokalen Nachbarschaft defi-
niert. Texturmerkmale beschreiben visuelle Strukturen, die fast allen Oberflachen ei-
gen sind. Sie konnen so wichtige Information iiber Objekte und deren wechselseitigen
Beziehungen zur unmittelbaren Umgebung enthalten [65]. Im Bereich der Musterer-
kennung und Computer Vision hat sich die Texturanalyse von Bildmaterial in der Ver-
gangenheit bereits als duflerst niitzlich erwiesen. Daher existiert bereits eine Vielzahl

von Forschungsergebnissen, auf die im Kontext CBIR zuriickgegriffen werden kann.

Eine der wichtigsten Methoden zur Beschreibung von Texturmerkmalen stellen die
von Haralick et al. [65] eingefiihrten Co-Occurrence Matrizen dar, mit deren Hilfe sie
statistische Parameter aus Grauwertbildern bestimmen. Co-Occurrence Matrizen mo-
dellieren die Wahrscheinlichkeit des paarweisen Auftretens von Grauwerten bei festem
Abstand mit Hilfe einer Statistik zweiter Ordnung. In der Regel bilden sich in der Ma-
trix charakteristische Muster aus, die Riickschliisse auf die zugrundeliegende Textur
erlauben. Co-Occurrence Matrizen eignen sich aufgrund ihres Datenvolumens nicht
direkt als Texturmerkmale, weshalb in [65] eine sinnvolle Teilmenge der abgeleite-
ten Statistik als prototypische Texturmale vorgeschlagenen wurde. Gotlieb et al. [57]
haben experimentell herausgefunden, dass sich von diesen die Texturmalle contrast,
inverse deference moment und entropy am besten zur Unterscheidung von Texturen
eignen. Auf der Grundlage von Co-Occurrence Matrizen wurden spéter von Huang et
al. [73] sowie im Rahmen dieser Arbeit von Kovalev und Volmer [85] texturbeschrei-
bende Merkmale entwickelt, die charakteristische Farbmuster in Bildern in einer fiir
das CBIR geeigneten Weise darstellen.

Die Ergebnisse von Untersuchungen des visuellen Wahrnehmungsapparates des Men-
schen haben Tamura et al. [155] dazu veranlasst, das Phinomen Textur von einem
anderen Blickwinkel aus zu erforschen. Sie haben die Eigenschaften coarseness, con-
trast, directionality, linelikeness, regularity und roughness mittels mathematischer Mo-
delle approximiert. Im Gegensatz zu Co-Occurrence Matrizen haben Tamura’s Model-
le den Vorteil, dass sie alle nachweislich in einer psychologischen Studie fiir den Men-
schen als bedeutungsvoll erachtet wurden. Diese Tatsache macht sie sehr interessant
fiir CBIR. Das QBIC [114] und das MARS System [118] haben diese Texturmerkma-
le eingesetzt und weiterentwickelt. Liu und Picard verfolgen in [95] einen dhnlichen
Ansatz, indem sie die Eigenschaften periodicity, directionality und randomness mo-
dellieren, die ungefihr der Art und Weise entsprechen, wie Menschen natursprachlich

eine Textur beschreiben.
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In den frithen neunziger Jahren hat sich in der Bildverarbeitung die Wavelet Transfor-
mation etabliert. Die Forschungsgemeinschaft hat schnell erkannt, dass die Wavelet-
Transformation sich ebenso fiir die Représentation von Texturmerkmalen eignet, ins-
besondere durch ihre immanente Eigenschaft, Bildinhalte in einer Auflosungshierar-
chie darstellen zu konnen. Smith und Chang [143] verwenden die Mittelwerte und Va-
rianzen der einzelnen Wavelet-Subbénder als Texturreprisentationen. Laine und Fan
[89] extrahieren auf dhnliche Weise charakteristische Signaturen aus Texturen mittels
einer — der Wavelet Transformation verwandten — Wavelet Packet Zerlegung. Gross
et al. [60] haben die Wavelet-Transformation in Verbindung mit der Karhunen-Loeve
Methode und Kohonen Netzwerken zur Texturanalyse eingesetzt. In [100] haben Man-
junath und Ma verschiedene Wavelet-basierte Repréasentationen im Hinblick auf ihre
Eignung zur Beschreibung von Bildtexturen beurteilt. Sie kommen zu der Schlussfol-
gerung, dass die Gabor Wavelet-Transformation unter den Testkandidaten die besten

Ergebnisse lieferte.

Andere Arten von Transformationen wurden ebenfalls untersucht. Vor allem die Be-
schreibung von Texturen durch fraktale Zerlegungen hat viel Aufmerksamkeit auf sich
gezogen [81][160]. Eine vergleichende Studie zur Texturklassifikation mittels trans-
formationsbasierter Eigenschaften kann in [124] gefunden werden. Eine ausfiihrliche
Beschreibung der Verfahren ist in [135] zu finden.

5.1.3 Form

Der theoretisch beste Weg, um semantische Information aus Bildern zu gewinnen, ist
die Identifizierung sichtbarer Objekte. Dazu ist eine Zerlegung der gesamten Bildsze-
ne in einzelne Segmente notwendig, so dass jedes Segment ausschlieBlich die Pixel
der Silhouette eines realen Objektes enthilt. Es ist offensichtlich, dass eine rechner-
gestiitzte, verldssliche Objektsegmentierung fiir Bilddoménen mit uneingeschrinkten
Inhalten nicht realisierbar ist [142]. Die Ausnahme hierzu bildet der Einsatz von tech-
nisch hochentwickelten Verfahren zur Segmentierung von Bildern aus einer sehr spe-
ziellen Anwendungsdomine (z.B. Bilddatenbanken von Marken- und Warenzeichen
[174][33]). Die Beschreibung von Objektformen setzt immer ein geeignetes Segmen-
tierungsverfahren voraus, auf dessen spezielle Eigenschaften im Folgenden aber nicht

eingegangen werden soll.

Bei der Beschreibung eines Objektes aufgrund eindeutiger Charakteristiken seiner
Form spielt die Information, wo sich dieses Objekt im Bild befindet, in der Regel nur
eine untergeordnete Rolle. Daher stellt sich an die Beschreibung von Objekten die An-
forderung, dass sie beziiglich der affinen Transformationen Translation, Rotation und

Skalierung invariant sein miissen. Generell konnen die Merkmale zur Beschreibung
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von Form und Gestalt in zwei unterschiedliche Kategorien unterteilt werden: kontur-

und regionenbasierte Verfahren.

Ein erfolgreich eingesetzter Vertreter der konturbasierten Klasse ist der Fourier-Des-
kriptor, der auf den Arbeiten von Zahn und Roskies [179] und Persoon und Fu [121]
basiert. Die Kontur eines Objektes wird mittels der Fourier-Transformation in eine
Beschreibung {iiberfiihrt, die die Eigenschaften der Objektgestalt reflektiert. Um den
Einfluss der digitalen Rasterung auf die Kontur zu reduzieren, haben Rui et al. [129]
die Verwendung eines modifizierten Fourier-Deskriptors vorgeschlagen, der gegeniiber

Rauschen und geometrischen Transformationen robuster ist.

Ein weiteres einfaches Verfahren allgemeiner Verwendbarkeit ist die regionenbasierte
Beschreibung von Objekten mittels Moment-Invarianten. Auf der Basis der Arbeit von
Hu [72], der sieben solcher Momente identifizierte, sind viele abgeleitete Versionen
entwickelt worden. Yang und Algregtsen [175] haben zunéchst eine schnelle Metho-
de zur Berechnung von Moment-Invarianten auf der Basis bindrer Bilder entwickelt.
Aufgrund der Tatsache, dass die meisten Invarianten im ,,Trial-and-Error*-Verfahren
gefunden wurden, versuchten Kapur et al. [82] entsprechende geometrische Momente
systematisch zu finden. In einer Studie [93] haben Li und Ma gezeigt, dass Fourier-
Deskriptoren (kontur-basiert) und geometrische Momente (regionen-basiert) generell

tiber eine einfache lineare Transformation miteinander verwandt sind.

Eakins et al. [31] [32] verfolgen einen anderen Ansatz, indem sie eine Anzahl heu-
ristisch bestimmter Merkmale sowohl des dufleren Randes (aspect ratio, circularity,
transparency und relative area) als auch innenliegender Strukturen (right-angleness,
sharpness, complexity directedness und straightness) modellieren, die die menschliche

Wahrnehmung gestalterischer Elemente wiederspiegeln sollen.

Technische kompliziertere Methoden umfassen Ansétze, die Formen mittels kanoni-
scher Deformationen geometrischer Primitive darstellen. In [134] und [133] werden
Objekte durch Bestimmung der modalen Deformationen beschreiben, die notwendig
sind, um die duflere Form des Objektes aus prototypischen Korpern zu rekonstruieren.
Del Bimbo und Pala [29] verwenden elastische Konturen, um solche Ubereinstim-
mungen zu finden. So vielversprechend diese Ansitze auch sind, so sind sie jedoch
aufgrund des hohen Rechenaufwands, der zur Berechnung der Konturoptimierung no-

tig ist, nur eingeschrinkt einsatzfihig.

In [104] haben Mehtre et al. die Performanz verschiedener formbasierter Merkmale in
einer umfassenden Studie untersucht. Die experimentellen Ergebnisse auf Basis einer
Bilddatenbank mit 500 Marken- und Warenzeichen haben gezeigt, dass die Kombi-
nation mehrerer Verfahren jeweils die einzelnen Verfahren in der Leistung iibertrof-

fen haben. Daraus ldsst sich ableiten, dass kein einzelner der verfolgten Ansitze das
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Merkmal ,,Form* gesamtheitlich beschreiben konnte. Das Ergebnis verwundert nicht,
da auch Menschen in der Realitit Schwierigkeiten haben, die Gestalt eines Korpers
treffend zu beschreiben. Es ist allerdings die Unzuverldssigkeit der Segmentierungsal-
gorithmen, insbesondere im Kontext komplexer Bildszenen (inhomogener Hintergund,
mehrere sich moglicherweise iiberdeckende Objekte), die ursichlich dafiir verantwort-
lich ist, dass formbasierte Merkmale sich im Einsatz fiir allgemeine Bildsammlungen
nicht eignen. Daher findet man sie nur in CBIR-Systemen, die speziell fiir ein bestimm-
tes Anwendungsgebiet zugeschnitten sind. Formbasierte Merkmale sind in [161] im

Detail beschrieben.

5.1.4 Ré&umliche Anordnung

Bildstrukturen werden in der Regel durch die rdumliche Anordnung (engl. spatial lay-
out) von Objekten charakterisiert. Eine Beschreibung solcher komplexer Bildstruktu-
ren erfordert, dass sowohl die Eigenschaften einzelner lokaler Bildelemente als auch
deren raumliche Beziehungen untereinander mittels Merkmalswerten beschrieben wer-
den miissen. Aus diesem Grund handelt es sich, im Vergleich zu den vorgenannten,
nicht um grundsitzlich andersartige Merkmale, sondern vielmehr um wohl bekannte
farb-, textur- oder formbasierte Merkmale, die beziiglich ihrer wechselseitigen Relatio-
nen erweitert wurden. Daher wird im Folgenden nur auf die Beschreibung der neuen,

raumlichen Dimension eingegangen.

Der wohl einfachste und natiirlichste Ansatz wurde urspriinglich von Niblack et al.
[39] und Chua et al. [23] verfolgt. Sie unterteilen das Bild in eine regulidre Anord-
nung gleichférmiger Subbilder, fiir die jeweils das jeweilige Merkmal lokal berechnet
wird. Eine Variation dieses Ansatzes findet sich in der Arbeit von Lu et al. [97], die
ein Bild dazu in eine hierarchische Quadtree-Struktur zerlegt. Obwohl konzeptionell
einfach, haben diese Ansitze auf Basis reguldrer Zerlegungen in Subbilder das all-
gemeine Problem, dass sie sehr rechen- und speicherintensiv sind, ohne dabei eine
akkurate Darstellung von Objekten und deren Relationen liefern zu konnen. Um einen
guten Kompromiss zwischen Kompaktkeit und Prézision zu erreichen, haben Stricker
und Dimai [152] die Berechnung der ersten drei Farbmomente aus fiinf sich teilweise

iberlappender, unscharfer Regionen vorgeschlagen.

Fuh el al. [47] erweitern diesen Ansatz dahingehend, dass sie die topologischen Rela-
tionen von beliebig geformten Regionen mit homogener Farbe in Graphen beschrei-
ben. Die Arbeiten von Hsu et al. [71] und Smith und Chang [146] gehen noch einen
Schritt weiter. Sie approximieren farblich homogene Regionen durch achsenparallele
Rechtecke, deren Farb- und Texturmerkmale zusammen mit Groflen- und Ortsanga-

ben der Rechtecke zur Beschreibung der rdumlichen Anordnung herangezogen wer-
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den. Eine alternative Form der Reprisentation wird in [19] von Chang et al. und — in
erweiterter Form — in [61] von Gudivada und Raghavan vorgeschlagen. Die Segmen-
te eines Bildes werden hier durch den Schwerpunkt und einen symbolischen Namen
gekennzeichnet. Alle diese Vorgehensweisen setzen jedoch voraus, dass mittels einer
Segmentierung eine bedeutungsvolle Bildzerlegung gefunden wird. Die automatische
Segmentierung ist aber fiir Bilder mit einer entsprechend groB3en visuellen Variabilitit
nicht verldsslich. Des Weiteren entspricht das Resultat einer Menge von Bildsegmen-
ten, die ein bestimmtes visuelles Homogenitétskriterium erfiillen, in den seltensten

Fillen der eigentlich erstrebenswerten Segmentierung des Bildes in einzelne Objekte.

Aus diesem Grund gibt es in der Forschungsgemeinschaft verstirkte Bemiithungen, die
rdaumliche Anordnung direkt, ohne Segmentierung des Bildes in Regionen oder Objek-
te, zu beschreiben. Eine solche Beschreibung ist im Gegensatz zu den vorgenannten
Verfahren nicht invariant gegeniiber affinen Transformationen. Einen ersten Ansatz in
diese Richtung haben Hirata und Kato [68] verfolgt, die eine Anzahl von statistischen
Eigenschaften aus einem in der Auflésung stark reduzierten Bild berechnet haben. In
[78] schlagen Jacobs et al. vor, die Eigenschaft der Wavelet-Transformation auszunut-
zen, bildliche Information in hybrider Form in Abhiingigkeit sowohl vom Ort als auch
von der Frequenz darstellen zu konnen. Sie verwenden dazu eine binire Signatur aus
den betraglich signifikantesten Koeffizienten. Diese Idee wurde von Wang et al. [172]
und im Rahmen dieser Arbeit [167] aufgegriffen und die Signaturen dahingehend er-

weitert, dass sie eine hohere visuelle Diskriminanz aufweisen.

5.1.5 CBIR-Systeme

Es existiert eine Vielzahl von kommerziellen CBIR-Systemen, die von verschiede-
nen Unternehmen am Markt angeboten werden. Dariiber hinaus existiert an Universi-
taten und Forschungslaboratorien eine noch viel grofere Zahl prototypischer CBIR-
Systeme, die meist mit dem Ziel entwickelt wurden, spezielle Verfahren experimen-
tell zu testen. Eine vollstindige Ubersicht aller CBIR-Systeme zusammenzutragen, ist
praktisch unmdglich. Aus diesem Grund wird an dieser Stelle auch darauf verzich-
tet. Stattdessen wird auf zwei exzellente und umfassende Studien von Venters und
Cooper [163] sowie von Veltkamp und Tanase [162] verwiesen, die eine gro3e Zahl
von CBIR-Systemen inklusive ihrer besonderen Eigenschaften und Fiahigkeiten doku-

mentiert haben.
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5.2 Merkmale

Prinzipiell erscheint es verlockend, moglichst viele Merkmale fiir ein CBIR-System
zu verwenden. Aus statistischer Sicht sollte die Zahl der Fehlerkennungen sinken, je
mehr Unterscheidungskriterien verwendet werden. Das stimmt allerdings nur fiir den
Fall, dass die zur Verfiigung stehende Datenbasis unendlich groB ist. In den meisten
praktischen Anwendungen stehen nur spérliche Bilddatensitze zur Verfiigung, die aus
statistischer Sicht nur unzureichende Indikatoren bilden, um repréisentative Aussagen
beziiglich der allgemeinen Eignung von Merkmalen machen zu kénnen. Zwar kann
man die spezielle Eignung eines Merkmals fiir einen bestimmten Datensatz ermitteln,
diese lasst sich jedoch nicht auf andere Datensitze verallgemeinern. Folglich verklei-
nert sich die Wahrscheinlichkeit eines guten Retrievalergebnisses, wenn die Anzahl
der verwendeten Merkmale groBer wird (da auch die Anzahl unbekannter Parameter
groBer wird). Dies stellt ein klassisches Paradoxon dar. Daher ist die prinzipielle Auf-
gabe bei der Auswahl von Merkmalen, eine moglichst kleine Menge starker Merkmale

zu bilden, die sich fiir eine spezielle CBIR-Anwendung optimal eignen.

5.2.1 Histogramme

Eines der grundlegendsten Verfahren zur Erzeugung von Merkmalsdeskriptoren ist die
Verwendung von Histogrammen. Ganz allgemein formuliert repréisentiert ein Histo-
gramm die empirische Verteilung eines kardinalen Merkmals in einem bestimmten
Objekt. Dazu muss der Merkmalsraum allerdings in eine endliche Anzahl diskreter
Merkmalsklassen eingeteilt sein. Das Histogramm kann dann vereinfachend als ein-
dimensionaler Vektor angesehen werden, dessen Werte die Auftrittshiufigkeiten der

jeweiligen Merkmalsklassen wiederspiegeln.

Definition 5.1 (Histogramm) Gegeben sei der Merkmalsraum V eines kardinalen

Merkmals sowie das geordnete K -Tupel
h(v) = (hl(v),hg(v),...,h;((v)) 5.1
von K € N Zuweisungsfunktionen
hi + V. —10,1], v+ hg(v) (5.2)
mit den Eigenschaften

> h(v)=1 Vo (5.3)

k
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und

hie(v) # hi(v) Vk#1 (54

die einen Merkmalswert v € V auf K diskrete Merkmalsklassen abbilden. Die nor-

mierte Verteilungsfunktion

H\V') = ! > h(v) (5.5)

/
|V | veV’

der Klassenhdufigkeiten von endlichen vielen Merkmalswerten aus einer Stichprobe
V' C V heifit Histogramm (engl. histogram). In diesem Zusammenhang heif3t h(v)

die Klassenzugehorigkeitsfunktion des Merkmals v. ]

Bemerkung: Ist die Stichprobe grof3 genug, dann ist das Histogramm der Verteilung

der statistischen Auftrittswahrscheinlichkeiten der Merkmalsklassen dhnlich.

Um ein Histogramm als Merkmalsdeskriptor im Rahmen des CBIR einsetzen zu kon-
nen, muss grundsitzlich ein Ahnlichkeitsmal zwischen den Histogrammen zweier
Stichproben definiert sein (siehe Definition 3.11). Die Komplexitit der Berechnung
dieses MaB3es sollte moglichst gering sein, da das Paradigma der merkmalsbasierten
Suche den Vergleich des Deskriptors der Suchanfrage mit einer moglicherweise grofien
Anzahl von Deskriptoren des Merkmalsdatensatzes erfordert. Aus intuitiver Sicht I4sst
sich die Ahnlichkeit am effizientesten durch die Berechnung des Durchschnitts der ent-

sprechenden Histogramme bestimmen.

Definition 5.2 (Durchschnitt) Gegeben sei der Merkmalsraum V eines kardinalen

Merkmals sowie ein Histogramm
H(V;) = (Hi(V}), Ho(V3), ..., Hx (Vi) (5.6)

das die Auftrittshdufigkeiten von K Merkmalsklassen in der Stichprobe V; C 'V be-
zeichnet. Dann heifit

K
N(H(V;), H(V;)) =Y min {H.(Vi), Hx(V;) } (5.7)
k=1
der Durchschnitt (engl. intersection) der Histogramme von Stichprobe V; und V;. =

Bemerkung: Die Berechnung des Durchschnitts zweier Histogramme ist dquivalent
zu der Berechnung der Li-Metrik [154]:

K K
S min {HL(Vi), He(Vi)} = 1— 5 SO HV) ~ B(Vp)| 6589)
k=1 k=1
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Daraus folgt, dass das Ahnlichkeitsmaf3
§(H(Vi), H(V;)) =1 —n(H(V;), H(V})) (5.9)

die metrischen Eigenschaften erfiillt und das Paar (H ,0) ein metrischer Merkmals-

raum ist.

Da jeder Histogrammwert Hy(V;) die Auftrittshdufigkeit einer bestimmten Merkmals-
klasse einer Stichprobe V; représentiert, erhédlt man durch die Bildung von (5.9) eine
direkte Aussage, wieviele Merkmalswerte zweier Stichproben V; und V; beziiglich
ihrer Klassenzugehorigkeit iibereinstimmen. Die Bestimmung der Ahnlichkeit folgt
dabei dem Prinzip, nur Gleiches mit Gleichem zu vergleichen, d.h. es werden bei der
Berechnung des Durchschnitts zweier Histogramme keinerlei Relationen zwischen un-
terschiedlichen Merkmalsklassen beriicksichtigt. Von signifikanter Bedeutung fiir die
Eignung eines Histogramms zur Beschreibung eines bestimmten Merkmals ist daher

die Abbildung des Merkmalsraums auf die einzelnen Merkmalsklassen.

Die Anzahl der im Histogramm vertretenen Merkmalsklassen ist in der Regel von ih-
rem praktischen Nutzen in der realen Anwendung abhzngig. Soll beispielsweise das
Merkmal ,,Helligkeit* von Bildern mittels eines Histogramms beschrieben werden, so
ist die Frage, wieviele unterschiedliche Helligkeitsstufen durch die Klasseneinteilung
sinnvollerweise unterschieden werden sollen, nur im Kontext der Anwendung zu be-
antworten. Neben der sinnvollen Auswahl der diskreten Merkmalsklassen selbst ist
auch die Auspriagung bzw. Ausdehnung der einzelnen Klassen im Merkmalsraum von
Bedeutung, die durch die Festlegung der entsprechenden Zuweisungsfunktionen be-

stimmt werden.

Betrachtet man den Fall der Zuweisung aller Merkmalswerte des Merkmalsraums zu

jeweils genau einer Merkmalsklasse, so wiirden sich die Zuweisungsfunktionen zu

1 falls v Element der Merkmalsklasse 7

h;i(v) = { 0 sonst (5.10)
vereinfachen. Der Merkmalsraum wiére folglich vollstindig in disjunkte Merkmals-
klassen unterteilt. Als problematisch erweist sich in diesem Fall der Histogrammbil-
dung die Abbildung des Merkmalsraums in den Histogrammraum an den Grenzen
der Merkmalsklassen. Es ist offensichtlich, dass diese Abbildung unstetig ist. Zwei
nur durch eine beliebig kleine Abweichung unterschiedliche Merkmalswerte konn-
ten prinzipiell auf zwei unterschiedliche — und damit unédhnliche — Merkmalsklassen
abgebildet werden, obwohl sie unmittelbar benachbart und somit im Sinne des metri-

schen Modells @hnlich wiren. Dieser Widerspruch lisst sich durch die ausschlieBliche



100 KAPITEL 5. MERKMALSEXTRAKTION

Verwendung von stetigen Zuweisungsfunktionen hy(v) beseitigen. Sind alle Zuwei-
sungsfunktionen eines Histogramms stetig, so spricht man von einem unscharfen Hi-
stogramm (engl. fuzzy histogram), da ein Merkmalswert v gewichtet mehreren Merk-

malsklassen zugeordnet wird.

Beispiel 5.1 (Histogrammzuweisungsfunktionen) Abbildung 5.1 zeigt die Auswir-
kung der Verwendung unstetiger und stetiger Histogrammzuweisungsfunktionen auf

die Ahnlichkeit zweier benachbarter Merkmalswerte.

h(v) h(v)
ht—1  hr  hgpq hit—1  hi  hgyr
1.0+ - 1——— 2 ot B 1.0+ Y N I
| HE 1 / 7N
| | / L \
| [ 0.6 1/ N/ SARRERLCEEE
! | 04+ v ) R RREEE -
I : / s \
! | : / = \
0.0 +— Hy ' 0.0 X :
Vi Vj v Vi Vj v
(a) Unstetig (b) Stetig

Abbildung 5.1: Schematische Darstellung der Abbildung des Merkmalsraums

mittels Histogrammzuweisungsfunktionen

In Abbildung 5.1(a) wird der Merkmalswert v; zu 100% der Merkmalsklasse k und v;
zu 100% der Merkmalsklasse k + 1 zugewiesen. Die Berechung von &(h(v;), h(v;))
ergibt den Wert 1.0, d.h. die Merkmalswerte v; und v; sind in diesem Fall maximal
undhnlich. In Abbildung 5.1(b) hingegen wird der Merkmalswert v; zu 60% der Merk-
malsklasse k und zu 40% der Merkmalsklasse k + 1 und der Merkmalswert v; zu 40%
der Merkmalsklasse k und zu 60% der Merkmalsklasse k + 1 zugewiesen. Die Be-
rechung des Ahnlichkeitsmafles ergibt den Wert 0.2, d.h. die Merkmalswerte v; und vj
sind dhnlich. Es ist offensichtlich, dass stetige Zuweisungsfunktionen im Zusammen-

hang mit dem Histogrammdurchschnitt als Ahnlichkeitsmaf3 erforderlich sind.

5.2.1.1 Verteilungen

Es kommen prinzipiell viele verschiedene visuelle Merkmale eines Bildes in Betracht,
die zur merkmalsbasierten Beschreibung von Bildinhalten mittels Histogrammen ge-
eignet sind. Die Farbe eines Bildpunktes ist jedoch das wohl elementarste visuelle
Merkmal, das in einem Bild vorhanden ist. Zudem steht das Merkmal Farbe in den
Bilddaten unmittelbar zur Verfiigung und muss nicht erst mittels komplexer Berech-
nungsvorschriften als Zwischenprodukt erzeugt werden. Daher bietet sich die globale

Verteilung des Merkmals Farbe an, um auf einfache Weise das Aussehen eines Bildes
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zu beschreiben. Da jeder diskrete Bildpunkt einen eigenen Farbwert besitzt, kann ein
Farbhistogramm auf der Grundlage einer empirischen Stichprobe berechnet werden,

dessen Umfang der Anzahl aller im Bild vorhandenen Pixel entspricht.

Der zugrundeliegende Merkmalsraum ist in diesem Fall der RGB-Farbraum, der in
der Regel — bei einer Quantisierung von 8-bit pro Farbkanal — 16777216 verschiedene
unterscheidbare Farbnuancen umfasst. Die Beriicksichtigung aller Farben als Merk-
malsklassen resultiert jedoch in Histogrammen mit hoher Dimensionalitit, die nur
sparlich besetzt sind und damit aus wahrnehmungsorientierter Sicht unnétige Redun-
danzen enthalten (siehe 4.2). Zudem ist die ,,Eins-zu-Eins*“-Abbildung des Farbraums
in den Histogrammraum immanent mit den im Rahmen von unstetigen Zuweisungs-

funktionen auftretenden Problemen behaftet.

Daher ist es notwendig, den Farbraum als Merkmalsraum in eine sinnvolle Anzahl
zusammenhédngender Farbklassen zu unterteilen, die jeweils durch eine représentative
Farbe vertreten werden. Die Unterteilung des mehrdimensionalen Farbraums in dis-
krete Farbklassen erfordert als Konsequenz die Erweiterung der Definition von Histo-
grammen auf mehrdimensionale Merkmalsrdume mittels mehrdimensionaler Zuwei-
sungsfunktionen A (v1,va, . .., vy ). Die grundsitzliche Forderung nach Massenerhal-
tung (d.h. die Summe aller Zuweisungsfunktionen ergibt 1) und Stetigkeit der Zu-
weisungsfunktionen bleibt durch diese Erweiterung unberiihrt. Da die Handhabung
mehrdimensionaler stetiger Zuweisungsfunktionen bei zunehmender Anzahl der Farb-
klassen schwierig ist, wird im Folgenden ein unterschiedlicher Ansatz zur Berechnung

von Farbhistogrammen verfolgt.

Die BCR-Grundform x/(c, C) einer Farbe c beziiglich einer Basisfarbmenge C' verei-
nigt alle Eigenschaften einer Klassenzugehorigkeitsfunktion (siehe Definition 4.1 und
5.1) und kann daher dquivalent zur Berechnung eines Farbhistogramms eingesetzt wer-
den.

Definition 5.3 (Farbhistogramm) Gegeben sei ein digitales RGB-Farbbild X mit
endlicher Hohe M € N und endlicher Breite N € N sowie eine Basisfarbmenge

C ={cy,co,...,cx} (5.11)

von K € N Basisfarben, die im RGB-Farbraum definiert sind. Dann ist der Mittelwert
der Farben aller Bildpunkte X, ,, in BCR-Grundform beziiglich C

M-1N-1

1
H(X.0)= 15D > x(Xmn,C) (5.12)

m=0 n=0
ein unscharfes Farbhistogramm des Bildes X. Die Histogrammwerte Hy, bezeichnen
die normierten Auftrittshdufigkeiten der Farbklassen, die durch die jeweiligen Basis-

farben cy, reprdsentiert werden. ]
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Jeder Klasse des Farbhistogramms ist folglich genau eine Basisfarbe als prototypisches
Muster zugeordnet. Die Werte der BCR-Grundform kénnen dann als die unschar-
fe Klassenzugehorigkeit einer Farbe zu den entsprechenden Farbklassen interpretiert
werden. Im Unterschied zu einem herkdmmlichen Histogramm wird die Einteilung
des Farbraums in diskrete Klassen in diesem Fall nicht durch die Vorgabe von Zuwei-
sungsfunktionen vorgenommen, sondern vielmehr direkt durch die Wahl der Basis-
farben. Die Verwendung der BCR-Grundform bedingt, dass der Farbraum mittels der
Basisfarben als Stiitzstellen gebietsweise linear interpoliert wird. Aus diesem Grund
sind die mit einer BCR-Grundform assoziierten Zuweisungsfunktionen immer stetig,
auch wenn sie nicht in expliziter Form vorliegen. Das resultierende Farbhistogramm
eignet sich folglich zur Berechnung der Ahnlichkeit mit anderen Farbhistogrammen
mittels des Histogrammdurchschnitts.

Die Frage der Einteilung des Farbraums in Farbklassen entspricht dadurch einer Frage
der Auswabhl der Basisfarben. Eine sinnvolle Wahl ist in diesem Zusammenhang bei-
spielsweise die DIN5023-Basisfarbmenge, deren Basisfarben aus Griinden der bedeu-

tungsvollen Darstellung von Farbe im Kontext CBIR gewihlt wurden (siehe 4.2.4.2).

Beispiel 5.2 (Farbhistogramm) Abbildung 5.2 zeigt das Farbhistogramm eines digi-
talen Farbbildes, dessen Histogrammwerte Hy, den relativen Auftrittshdufigkeiten der
14 Farben der DIN5023-Basisfarbmenge entsprechen.

8.04% Neutralgrau

5.20% Gelb

0.50% Orange

1.87% Zinnaberrot

3.54% Magentarot

0.38% Violett
12.35% Ultramarinblau
10.57% Cyanblau

1.44% Blaugriin

3.35% Gelbgriin

2.43% Ockergelb

1.46% Gebrannte Siena
16.80% Schwarz
32.07% Wei

Abbildung 5.2: Farbhistogramm eines digitalen Bildes

Die Ahnlichkeit zweier Bilder beziiglich ihrer Farbhistogramme ergibt sich aus Defi-

nition 5.2 zu

K
1
§(H(X,,C),H(X,,C)) = 3 § |Hij — Hap, (5.13)
k=1
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Beispiel 5.3 (Ahnlichkeit) Abbildung 5.3 zeigt zwei digitale Farbbilder X 1 und X .
Die Ahnlichkeit §(H (X 1), H(X3)) der beiden Bilder beziiglich ihrer Farbhisto-
gramme der DIN5023-Basisfarbmenge ist 0.1409. Den grofiten Anteil zur Ahnlichkeit
im Sinne von (5.9) liefern dabei die Farbkandle Schwarz (0.3053), Gelbgriin (0.2087),
Gelb (0.0958), Gebrannte Siena (0.0818) und Ockergelb (0.0717).

Abbildung 5.3: Merkmalsbasierter Vergleich zweier digitaler Farbbilder

Farbhistogramme sind seit jeher eine beliebte Wahl, wenn es um eine einfache Be-
schreibung von Bildern geht, die relativ robust gegeniiber Komplikationen der Bildsze-
ne ist. Farbhistogramme sind invariant gegeniiber affinen Transformationen der rdum-
lichen Bildkoordinaten, d.h. bei der Beurteilung der Bilddhnlichkeit ist die rdumliche
Anordnung der Bildszene grundsitzlich irrelevant. Histogramme bieten den Vorteil,

dass sie unabhéngig von Bildgrofe und -format sind.

Dariiber hinaus ldsst sich ein Farbhistogramm in einer sehr kompakten Form repré-
sentieren. Geht man davon aus, dass eine FlieBkommazahl mit einfacher Genauigkeit
(15 Nachkommastellen) in einem Maschinenwort (4 Byte) gespeichert werden kann,
dann benoétigt das Farbhistogramm eines Bildes zur persistenten Speicherung einen
Merkmalsdeskriptor der GroBe 4 - K Byte, wobei K die Anzahl der unterschiedli-
chen Farbklassen des Farbhistogramms bezeichnet. Fiir die DIN5023-Basisfarbmenge
ergibt das eine Datenmenge von 56 Byte pro Deskriptor und Bild.

Eine allzu kompakte Datenreprisentation eines Merkmalsdeskriptors steht jedoch im
Widerspruch zu der allgemeinen Anforderung eines CBIR-Systems, eine sehr grofie
Menge von Bildern ausreichend genau beschreiben und vor allem auch unterscheiden
zu konnen (siehe Seite 25). Die Abbildung von Bildinhalten in einen daten-kompakten
Merkmalsraum ist zwangsweise mit einem hohen Verlust an Information verbunden
— unterschiedliche Bilder kénnen moglicherweise aufgrund dhnlicher Merkmalsde-
skriptoren nicht mehr ausreichend unterschieden werden. Daher ist zu erwarten, dass
die Qualitit des Retrievalergebnisses mit zunehmender Grofle des zugrundeliegenden
Bilddatensatzes degradiert. Im Folgenden wird untersucht, wie das Farbhistogramm in

diesem Sinne als Merkmal verbessert werden kann.
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5.2.1.2 Verteilungsmomente

Die Idee, die Wahrscheinlichkeitsverteilung von diskreten Farbklassen zur Beschrei-
bung von Bildinhalten zu verwenden, ist attraktiv. Sie kann jedoch noch erweitert
werden, wenn man die Zuweisung einer Farbe zu einer bestimmten Farbklasse als
ZufallsgroBe auffasst. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung einer ZufallsgroBe lisst sich
eindeutig durch statistische MaBzahlen charakterisieren. Von besonderer Bedeutung
sind in diesem Zusammenhang das erste Moment sowie das zweite und dritte zentrale
Moment. Im Normalfall lassen sich die Mafizahlen der Grundgesamtheit mittels ei-
ner ausreichend groflen Stichprobe schétzen. Daraus folgt, dass sich die empirische
Farbverteilung einer Stichprobe aller Bildpunkte ebenfalls durch diese Mafzahlen be-

schreiben lasst.

Das erste Moment einer Verteilung ist der Erwartungswert (engl. expectation) der Zu-
fallsgroBe. Der Erwartungswert ist eine statistische Mal3zahl zur Kennzeichnung der
zentralen Tendenz einer Wahrscheinlichkeitsverteilung. Der Erwartungswert l4dsst sich
aus dem Mittelwert (siehe (5.12)) der Stichprobe schitzen:

Ep = ML Z Z Xk (Xim,n, C (5.14)

Das zweite zentrale Moment einer Wahrscheinlichkeitsverteilung ist ihre Varianz (engl.
variance). Die Varianz ist ein Ma8 fiir die Streuung einer Zufallsgréie und bezeichnet
die mittleren quadratischen Abweichungen der Werte einer Verteilung ihres Mittel-

werts:

M—-1N-— 9
Vi, = Z Z (v0x (mn C) = Bx) (5.15)

m=0

Das dritte zentrale Moment einer Wahrscheinlichkeitsverteilung ist ihre Schiefe (engl.

skewness). Die Schiefe ist ein Mal fiir den Grad der Asymmetrie einer Verteilung:

Sp =3 ﬁ 3 i (30k (s ©) —Ek)3 (5.16)

Die Beschreibung des Bildinhaltes durch statistische Mallzahlen der Farbverteilungen
stellt eine Erweiterung der Beschreibung durch Farbhistogramme dar, da das Histo-
gramm mit dem ersten Moment einer Verteilung identisch ist. Da jede Zufallsgro3e
durch drei Mafzahlen charakterisiert ist, miissen fiir jede durch eine Basisfarbe be-
stimmte Farbklasse auch drei Werte im entsprechenden Merkmalsdeskriptor gespei-

chert werden:

M(X,C) = ((E1,V1,51), (E2,V2,52), ..., (Ex, Vi, Sk)) (5.17)



5.2. MERKMALE 105

Beispiel 5.4 (Farbmomente) Abbildung 5.4 zeigt die Farbmomente eines digitalen
Farbbildes. E), gibt den Erwartungswert, Vi, die Varianz und Sy, die Schiefe der Ver-
teilung der 14 DIN5023-Basisfarben im Bild an.

Ey Vi Sk
0.0804 | 0.1765 | 0.2361

0.0520 | 0.1476 | 0.2305

0.0050 | 0.0268 | 0.0534

0.0187 | 0.1005 | 0.1852

0.0354 | 0.1304 | 0.2064

0.0038 | 0.0323 | 0.0727

0.1235 | 0.1592 | 0.1469

0.1057 | 0.1362 | 0.1624

0.0144 | 0.0493 | 0.0807

0.0335 | 0.0730 | 0.1093

0.0243 | 0.0836 | 0.1371

0.0146 | 0.0672 | 0.1191

0.1680 | 0.3158 | 0.3719

0.3207 | 0.2944 | 0.1885

Abbildung 5.4: Farbmomente eines digitalen Bildes

Die Ahnlichkeit zweier Bilder beziiglich der Momente ihrer Farbverteilungen Lisst sich
durch

§(M(X1,C),M(X,,C)) =

LK o (K K
3 Z |Evk — Eo| + T <Z Vi — Vog| + Z |S1 — 52,1@0 (5.18)
k=1 k=1 k=1

ermitteln. Uber Substitution von (5.13) erhilt man

§(M(X1,0),M(X,,C)) =6(H(X1,C),H(X>,C))

9 (& K
+ 2 <Z Vi — Vol +> [Sia —52,,.3\) (5.19)

k=1 k=1

d.h. die Ahnlichkeit von Bildern beziiglich ihrer Farbmomente ergibt sich aus der Ahn-
lichkeit der Farbhistogramme plus einem Term mit nicht-negativem Wertebereich. Ver-
glichen mit (5.13) ist der Wert von (5.19) folglich fiir gleiche Bilderpaare immer gleich
oder groBer. Der zusitzliche Term in (5.19) kann gewisserweise als Korrekturwert in-
terpretiert werden, der unter Beriicksichtigung der Maflzahlen des zweiten und dritten
zentralen Moments die Unterscheidungskraft des resultierenden Merkmalsdeskriptors
gegeniiber dem Farbhistogramm erhoht.

Beispiel 5.5 (Ahnlichkeit) Abbildung 5.5 zeigt die empirische Verteilung der Werte
des Gelbgriin-Kanals der Bilder X1 und X o aus Abbildung 5.3. Obwohl beide Ver-

teilungen unterschiedlich sind, besitzen sie nahezu identische Mittelwerte (E1 ys =
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0.2087 und E3 yg = 0.2293). Das erste Moment ist offensichlich nicht geeignet zwi-
schen den beiden Verteilungen ausreichend zu unterscheiden. Der Unterschied wird
Jjedoch durch das zweite und dritte zentrale Moment erfasst (V1 yc = 0.2278, Vo yg =
0.2756, S1,yg = 0.1528, und Sz yg = 0.2333).

0.03

0.02

0.01

0.00

1.0

X

Abbildung 5.5: Empirische Verteilung der Werte eines BCR-Farbkanals

Die Ahnlichkeit von X1 und X o beziiglich aller Momente der DIN5023-Farbkandile
errechnet sich damit zu 0.2601.

Bemerkung: Der Wert eines Ahnlichkeitsmafes ist ausschlieflich im Kontext des be-
trachteten Merkmals zu interpretieren. Ahnlichkeitsmafe verschiedener Merkmale be-
sitzen in der Regel weder denselben Wertebereich noch stehen sie in einer linearer Be-
ziehung zueinander. Daher ist es nicht moglich die Ergebnisse aus Beispiel 5.3 und 5.5
direkt zu vergleichen. Ein Vergleich von Ahnlichkeitswerten verschiedener Merkmale
ist nur im Zusammenhang einer konkreten Suchanfrage beziiglich einer bestimmten

Datenbasis moglich.

Um die Farbmomente eines Bildes persistent zu speichern, benotigt man einen Merk-
malsdeskriptor der Grofe 12 - K Byte, wobei K die Anzahl der unterschiedenen Farb-
klassen bezeichnet. Fiir die DIN5023-Basisfarbmenge ergibt sich eine Datenmenge
von 168 Byte pro Deskriptor und Bild.

5.2.1.3 Co-Occurrence Matrizen

Ganz allgemein betrachtet besteht ein digitales Bild aus der Komposition einer Men-

ge von elementaren Einheiten, den so genannten Pixeln (siehe 3.1). Jedem solchen
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Element ist ein Attribut in Form einer Farbe zugeordnet. Dariiber hinaus steht jedes
einzelne Element liber die Art und Weise seiner Anordnung im Bild in einer wech-
selseitigen Beziehung zu allen anderen Elementen des Bildes. Die Beziehung zweier
Elemente ist durch deren raumliche Distanz eindeutig gekennzeichnet.

Statistiken erster Ordnung beriicksichtigen ausschlieBlich Attribute einzelner Pixel
(siehe 5.2.1.2) und ignorieren die rdumlichen Beziehungen der Pixel untereinander.
Es ist offensichtlich, dass Statistiken erster Ordnung, obwohl sie aufgrund der Ein-
fachheit ihrer Berechnung hiufig verwendet werden, zur Beschreibung der rdumlichen
Struktur eines Bildes unzureichend sind. Um Korrelationen von Pixelfarben in einem
Merkmalsdeskriptor beriicksichtigen zu kdnnen, bedarf es aber mindestens einer Sta-

tistik zweiter oder hoherer Ordnung.

Co-Occurrence Matrizen modellieren die Wahrscheinlichkeit des paarweisen Auftre-
tens eines kardinalen Merkmals in festen geometrischen Abstinden mit Hilfe einer
Statistik zweiter Ordnung. Urspriinglich wurden Co-Occurrence Matrizen zur Analy-
se von Texturen in Grauwertbildern eingesetzt [65]. In den letzten Jahren wurde das
grundlegende Konzept von Co-Occurrence Matrizen jedoch dahingehend erweitert,
dass sie fiir eine Reihe von Aufgaben im Kontext digitaler Farbbilder anwendbar sind
[63].

Die fiir jedes Bild charakteristische rdumliche Korrelation von Farben kann mittels
einer dreidimensionalen Co-Occurrence Matrix W' reprisentiert werden, wobei das
Matrixelement w(c;, ¢j, d; ;] die empirische Wahrscheinlichkeit angibt, in dem Bild
ein Pixel ¢ der Farbe c; in einem Abstand d; ; zu einem Pixel j der Farbe c; zu finden.

Diesen Sachverhalt stellt Abbildung 5.6 anhand von zwei Pixelpaaren bildlich dar.

Abbildung 5.6: Bildliche Darstellung der Deutung der Elemente einer
Co-Occurrence Matrix
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Ahnlich wie beim Farbhistogramm ist es notwendig, den Farbraum in eine sinnvolle
Anzahl von Farbklassen zu unterteilen, um den Nutzen einer Co-Occurrence Matrix zu
gewdhrleisten. Dariiber hinaus miissen die Distanzwerte ebenfalls mittels geeigneter
stetiger Zuweisungsfunktionen auf eine diskrete Anzahl von Distanzklassen abgebil-
det werden. Die Co-Occurrence Matrix kann dann als ein K x K x D Histogramm
angesehen werden, wobei jedes Element die Auftrittshdufigkeit einer Kombination von
K diskreten Farbklassen in D diskreten Abstinden widerspiegelt.

Zur Abbildung der Pixelfarben auf diskrete Farbklassen bietet sich die BCR-Farb-
reprisentation an. Die Abbildung des geometrischen Abstands d zweier Pixel (Lo-
Norm) auf diskrete Abstandsklassen gestaltet sich schwieriger, da das Abstandsmaf
grundsitzlich einen nach oben unbeschriankten Wertebereich Rg hat. Zwar bietet sich
die Bildung eines unscharfen Histogramms mittels der in Abbildung 5.7 dargestellten
stetigen Histogrammzuweisungsfunktionen an, jedoch existieren aufgrund der Unbe-
schrinktheit des Wertebereichs unendlich viele Klassen. Fiir die Beschreibung von
Bildinhalten spielen lokale Korrelationen zwischen Farben generell eine wichtigere
Rolle als globale Korrelationen [73]. Daher ist es sinnvoll, nur kleine Werte von d zu
beriicksichtigen. In der Praxis hat sich gezeigt, dass sich die Beschriankung auf loka-
le Korrelationen positiv auf die Qualitéit der Co-Occurrence Matrix im Kontext CBIR
auswirkt. Durch diese Mafinahme reduziert sich der Aufwand zur Berechnung einer
Co-Occurrence Matrix zudem betréchtlich.

h(d)

LO R A A

0.0 T T
0.0 d1 do d

Abbildung 5.7: Unscharfe Abbildung der Distanzwerte auf diskrete Klassen

Der Begriff des rdaumlichen Abstands zweier Pixel ist immanent mit der Grofle und
Auflosung des betrachteten Bildes verkniipft. Ein Merkmal sollte jedoch idealerweise
auschlieBlich vom Bildinhalt und nicht von den technischen Parametern der Digita-
lisierung abhingig sein (siehe 3.1). Dieser unerwiinschte Nebeneffekt verschwindet,
wenn das Abstandsmal relativ zu den dufleren Abmessungen des Bildes skaliert wird.
Die einfachste Vorgehensweise hierzu ist, das Bild vor der Berechnung des Merkmals
auf eine Standardgrofie zu normieren. Dazu bietet sich eine Verkleinerung bzw. Ver-
groBerung des Bildes auf ein Bild mit einer vorgegebenen maximalen Pixelzahl unter

Erhaltung des Breiten-Hohen-Verhiltnisses des Originals an.
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Beispiel 5.6 (Co-Occurrence Matrix) Abbildung 5.8 zeigt die normalisierte Co-Oc-
currence Matrix eines in der Grofle auf 8192 Pixel normierten digitalen Farbbil-
des, dessen Werte die paarweisen Auftrittshiufigkeiten aller Farbkombinationen der
DIN5023-Basisfarbmenge im Abstand von d; = 3 entsprechen.

e[§ CR MR VT Us Cs BG YG

0.02|0.05/|0.16|0.03{0.59(1.09(0.23(0.46(0.22| 0.16| 1.48| 2.08

0.11]0.05{0.120.01(0.12|0.11(0.06|0.30{0.42| 0.16{0.71 [ 1.12

0.01(0.03(0.04|0.00/0.01{0.01/0.00|0.01(0.04|0.01(0.07|0.06

0.03)0.73(0.46]0.02|0.01|0.03(0.00|0.02|0.07| 0.06|0.21|0.12

0.04(0.46(1.15|0.09|0.14(0.12|0.01|0.06 0.09| 0.15/0.56| 0.31

0.00(0.02(0.09|0.02|0.04{0.03|0.00|0.01(0.01|0.03(0.07 | 0.06

0.01(0.01|0.14 0.04.2.19 0.10]0.05(0.05|0.02| 0.66. X 102

0.01|0.03)|0.12|0.03{2.19/2.39/ 0.13(0.20/ 0.07| 0.03| 0.54

0.00/0.00{0.01|0.00/0.10/0.13(0.10|0.09|0.01| 0.01|0.53|0.15

0.01(0.02(0.06{0.01|0.05{0.20|0.09]0.39(0.19|0.08/0.501.17,

0.04(0.07(0.09/0.01|0.05|0.07|0.01]|0.19{0.34|0.10/ 0.28)| 0.79

=8 0.16(0.16]0.01 | 0.06|0.15(0.03| 0.02(0.03| 0.01|0.08/0.10(0.11 0.39|0.25
=19} 1.48(0.71(0.07| 0.21(0.56 | 0.07)| 0.66| 0.54| 0.53|0.50| 0.28 | 0.39) 134
WrT |2.08/1.12|0.06(0.120.31 D.OG-OJS 1.17(0.79|0.25( 1.34|

Abbildung 5.8: Co-Occurrence Matrix eines digitalen Bildes

Bemerkung: Die Co-Occurrence Matrix fiir eine bestimmte Abstandsklasse ist qua-
dratisch. Da eine rdumliche Korrelation per Definition symmetrisch ist, ist auch die

Co-Occurrence Matrix selbst symmetrisch.

Anhand Beispiel 5.6 wird der Bezug zur Texturanalyse erkennbar. Fiir eine im Ver-
hiltnis zur geometrischen Ausdehnung der Korrelation grobe Textur haben Pixelpaare
mit grofer Haufigkeit identische Farbwerte, daher dominieren die Diagonalelemente
von W. Bei einer detailreichen Textur haben die Pixelpaare im Mittel unterschiedliche

Farbwerte, die Co-Occurrence Matrix ist daher gleichméBig besetzt.

Im praktischen Umgang stellt sich das Problem, dass Co-Occurrence Matrizen sehr
grof} sind. So hat W fiir 14 unterschiedliche Farbklassen und drei Abstandsklassen
bereits 588 Elemente. Dies hat zur Folge, dass zur Speicherung der Matrix ebenfalls
eine entsprechend grofle Datenmenge benétigt wird. In der Regel bildet sich in der Co-
Occurrence Matrix eines Bildes ein charakteristisches Muster aus wenigen Elementen
mit betraglich relevanten Werten und vielen Elementen mit vernachléssigbar kleinen
Werten. Diese Tatsache kann zur Speicherung der Matrix in einem kompakten De-
skriptor ausgenutzt werden, indem alle Elemente mit vernachlidssigbar kleinen Werte
zu Null gesetzt werden. Die Anzahl der fiir ein Bild ,,reprdsentativen* Elemente hingt
mafgeblich vom Bildinhalt ab und variiert von Bild zu Bild. Ein triviales Bild mit
Pixeln einer identischen Farbe ist durch ein einzelnes Matrixelement ausreichend be-

schrieben, wohingegen ein Bild mit unkorreliertem Farbrauschen alle Matrixelemente
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zur Beschreibung bendtigt. Da der Fehler proportional zu der Summe der gekiirzten
Elemente ist, kann durch eine Auswahl einer geeigneten Anzahl von Matrixelemen-
ten sowohl die Datenmenge als auch die Genauigkeit eines Deskriptors kontrolliert

werden.

Die Auswahl bestimmter Elemente erfordert aber, dass neben dem Betrag auch der
Positionsindex im Deskriptor gespeichert werden muss. Um einen spiirbaren Gewinn
beziiglich der Grofle des Deskriptors erreichen zu kdnnen, miissen die Indexe und der
Betrag in einem einzelnen Maschinenwort gespeichert werden. Eine mogliche Bele-
gung eines Maschinenworts fiir eine Matrix mit X = 14 Farbklassen und D = 3
Abstandsklassen sieht beispielsweise wie folgt aus: jeweils 4 Bit fiir den Index der
Farbklasse, 2 Bit fiir den Index der Abstandsklasse und 22 Bit fiir die Mantisse der
FlieBkommazahl des Betrages (das Vorzeichen sowie der Exponent sind bekannt und

miissen nicht gespeichert werden).

Die Ahnlichkeit zweier Co-Occurrence Matrizen lisst sich durch die Berechnung der

normalisierten Differenz der einzelnen Elemente bestimmen:

K K D
‘wlk,l,d - ka,z,d}
(W1, Wy)=1- === (5.20)
Z Z Z Wiyq Z Z Z W2y 1.4
k=11=1 d=1 k=11=1 d=1

Die Normalisierung der Differenz ist notwendig, da die einzelnen Co-Occurrence Ma-
trizen durch die Loschung nicht relavanter Elemente selbst nicht mehr zwangsweise

normalisiert sind.

Die Co-Occurrence Matrix speichert die globale Verteilung von lokalen raumlichen
Farbkorrelationen eines Bildes. Sie ist unabhéngig von der Bildgr68e und invariant
gegeniiber den affinen Transformationen Translation, Rotation und Skalierung, was
sie zu einem attraktiven Merkmal fiir das CBIR macht. Zudem ldsst sie sich fiir eine
kleine Anzahl von Farb- und Abstandsklassen leicht und schnell berechnen und in

einem kompakten Deskriptor speichern.

5.2.2 Signaturen

Eine héufig auftretende Form der Suchanfrage sucht nach einem Bild an sich, d.h. der
Bildinhalt wird nicht als Komposition einzelner Bildelemente mit einer globalen rium-
lichen Anordnung interpretiert, sondern als Gesamtheit (z.B. die Suche nach Fotogra-
fien eines Gemildes). Bilder sind in diesem Fall nur dann dhnlich, wenn das globale

Erscheinungsbild iibereinstimmt. Aus diesem Grund ist es notwendig, die fiir jedes
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Bild charakteristische raumliche Verteilung von Farben mittels eines Merkmals zu be-
schreiben. Eine solches Merkmal darf im Gegensatz zu den vorgenannten Verfahren

offensichtlich nicht invariant gegeniiber affinen Bildtransformationen sein.

Die einfachste Art und Weise zwei Bilder zu vergleichen ist der direkte pixelweise
Vergleich. Diese Vorgehensweise ist jedoch aus mehreren Griinden nicht realisierbar.
Das Bild selbst wire das Merkmal. Von einem kompakten Merkmalsdeskriptor konnte
folglich keine Rede mehr sein. Ein solcher Vergleich wire sehr uneffektiv, wenn eine
ungenaue Suchanfrage an ein System mit einer groBen Anzahl von Bildern gestellt
werden wiirde [78]. Schon kleine Abweichungen und Verzeichnungen haben direkten
Einfluss auf die Bestimmung der Ahnlichkeit, da einzelne Pixel explizit miteinander
verglichen werden. Zudem stellt sich das praktische Problem, dass die zu vergleichen-
den Bilder dieselbe Grofle haben miissen. Auch die Verkleinerung der Bilder in ein
in der Auflosung stark reduziertes Standardformat bringt keine grundsitzliche Losung
der genannten Probleme mit sich (ein Farbbild der Groe 32 x 32 benétigt zur Spei-
cherung bereits 3072 Bytes).

Die im Rahmen dieser Arbeit an dieser Stelle verfolgte Idee basiert auf denselben
Prinzipien, die auch bei der Kompression von digitalen Bildern in verschiedenen Da-
teiformaten angewendet werden. Aus jedem Bild wird dazu als Merkmal eine sehr
stark komprimierte Signatur extrahiert, die aus wahrnehmungsorientierter Sicht aus-
schlieBlich ,,wichtige* bildliche Information enthélt und von ,,unwichtigen* Details
abstrahiert. Die Signatur dient gewissermalien als eine grobe Skizze fiir das entspre-
chende Bild. Mittels dieser Skizzen konnen Bilder dann beziiglich ihres globalen Er-

scheinungsbildes verglichen werden.

Das Problem der Extraktion einer entsprechenden Signatur ldsst sich wie folgt um-
formulieren: Wie kann die Datenmenge zur Darstellung einer gewissen Menge an vi-
sueller Information in geeigneter Weise reduziert werden? Ahnlich wie bei der Bild-
kompression ist dazu die Elimination von redundaten Daten notwendig. Dazu muss
die Bildmatrix in einen statistisch unkorrelierten Datensatz transformiert werden. Im
Gegensatz zur Bildkompression liegt der Fokus bei der Extraktion einer Signatur als
Merkmal eher auf der kompakten Darstellungsweise als auf dem Erhalt der visuellen

Information aus wahrnehmungsorientierter Sicht.

Fiir die Dekorrelation der Ortsinformation in Bilddaten kommen prinzipiell verschie-
dene Transformationen in Betracht. Fiir die Verwendung der Wavelet-Transformation
spricht die Tatsache, dass die resultierenden Transformationkoeffizienten eine fast op-
timale Varianzverteilung ausfweisen [80]. Die Varianz kann als ein MaB des visuel-
len Informationsgehaltes eines bestimmten Koeffizienten aufgefasst werden. Die Be-
schrinkung der Signatur auf eine Darstellung mit einigen wenigen betraglich signi-

fikanten Koeffizienten resultiert daher in einem insgesamt minimalen mittleren qua-
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dratischen Fehler. Des Weiteren lédsst sich die Wavelet-Transformation im Vergleich
zu anderen Transformationen mit einer deutlich geringeren Komplexitit berechnen.
Daher bietet sich die Wavelet-Transformation fiir die Berechnung einer duferst kom-

pakten Signatur eines Bild an.

5.2.2.1 Wavelet-Transformation

Ganz allgemein formuliert iiberfiihrt die kontinuierliche Wavelet-Transformation eine
Funktion f(x) in eine Darstellung aus einer linearen Superposition von Basisfunktio-

nen v, (), den so genannten Wavelets

WT(a,b):/f(a:)wavb(x)dx (5.21)

Wavelets sind Funktionen, die durch Skalierung, Dehnung und Translation aus einem
Mutter-Wavelet ¢ (z) gemi

Van(@) = \}awo (m - b) (5.22)

erzeugt werden konnen, wobei a der Dehnungsfaktor und b der Translationsfaktor ist.
Das Mutter-Wavelet 1)(z) muss die folgenden Bedingungen erfiillen: Die Funktion
besitzt einen kompakten Triger, und die Integration iiber den Triger ergibt 0. Der
Trager (engl. support) einer Funktion ist als die kleinste abgeschlossene Menge des
Definitionsbereichs, auerhalb derer f(x) = 0 ist.

Um die Wavelet-Transformation auf diskrete Daten anwenden zu konnen, miissen die
Parameter der Wavelet-Transformation ebenfalls diskretisiert werden. Aus Griinden
der einfacheren Handhabung und schnelleren Berechnung werden in der Regel dyadi-

sche Dehnungs- bzw. Translationsfaktoren verwendet
a=2", b=u-2", uwvel (5.23)

Die daraus resultierende Generalisierung von (5.21) ergibt durch Substitution von

(5.23) die Definition der diskreten Wavelet-Transformation

WTlu,0] =272 fln]iplu-27" —n] (5.24)

Die Wavelet-Transformation umfasst eine ganze Klasse von Transformationen, die je
nach verwendetem Mutter-Wavelet unterschiedliche Eigenschaften und Besonderhei-
ten aufweisen. Das Problem ist, ein Mutter-Wavelet zu finden, das eine Transformation
konstituiert, die den gestellten Anforderungen geniigt. Das einfachste — und auch im
vorliegenden Kontext brauchbarste — Mutter-Wavelet ist das Daubechies-Wavelet er-

ster Ordnung, das auch unter dem Namen Haar-Wavelet bekannt ist.
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Das Haar-Wavelet

1 n=0
Ynj=<¢ -1 n=1 (5.25)
0 sonst
bildet mit der Skalierungsfunktion
1 n=0,1
¢[n] = { (5.26)
0 sonst

eine orthonormale Basis. In diesem Fall ist die Energie der Koeffizienten f[n] gleich

der Energie der Koeffizienten W T '[u, v], d.h. die Transformation ist energieerhaltend

\/ZT—\/ZZWTUU (5.27)

Dies ist ein wichtiges Kriterium zur Einschédtzung von Fehlern. Dariiber hinaus besitzt

das Haar-Wavelet den kleinsten moglichen Support und erfordert keinerlei gesonder-
te Betrachtung des Signals an den Réndern von f[n]. Das Haar-Wavelet eignet sich

folglich hervorragend zur Transformation von digitalisierten Bildern.

Der effektivste Weg, die diskrete Wavelet-Transformation zu implementieren, ist der
Einsatz einer mehrstufigen Quadraturspiegelfilterbank [98]. Ein Signal wird dabei mit-
tels eines aus einem orthogonalen Hochpass- und Tiefpassfilter bestehenden Quadra-
turspiegelfilters in ein Grobsignal C' und ein Detailsignal D zerlegt. Ein den Filtern
nachgeschalteter Downsampler reduziert jeweils die Redundanz der Signale um den
Faktor 2. Das Grobsignal wird sukzessive in mehreren Stufen durch identische Qua-
draturspiegelfilter in jeweils ein Grob- und ein Detailsignal weiterzerlegt. Als Resultat
erhilt man Detailsignale, die jeweils unterschiedliche Frequenzbinder des Originalsi-
gnals reprisentieren. Die vollstiandige Filterbank ist in Abbildung 5.9 dargestellt, wo-
bei C, das Grob- und D, das Detailsignal der Auflosungsstufe v bezeichnen. Durch
diese Vorgehensweise reduziert sich der Aufwand der Wavelet-Transformation auf ei-

ne lineare Komplexitit.

Abbildung 5.9: Mehrstufige Quadraturspiegelfilterbank einer

Wavelet-Transformation



114 KAPITEL 5. MERKMALSEXTRAKTION

Die Wavelet-Transformation kann durch eine einfache Bildung eines Tensorproduktes
auf zweidimensionale Signale erweitert werden. Ein Grauwertbild kann daher durch
eine sukzessive Transformation aller Bildzeilen und -spalten des Grobbildes in sei-
ne zweidimensionale Wavelet-Reprisentation iiberfiihrt werden. Jede Stufe der zwei-
dimensionalen Wavelet-Transformation erzeugt insgesamt drei Detailbilder; eins mit
horizontaler, eins mit vertikaler und eins mit diagonaler Vorzugsrichtung. Voraussset-
zung fiir die Anwendung der Wavelet-Transformation ist jedoch, dass das Bild in qua-
dratischer Form mit einer Kantenldnge 2" vorliegt. Abbildung 5.10 zeigt die sukzessi-
ve Vorgehensweise einer zweidimensionalen Haar-Transformation am Beispiel eines
Grauwertbildes. Auf jeder Auflésungsstufe bleibt die quadratische Grundform erhalten

— es bildet sich inhdrent eine Auflosungspyramide.

UMY
YOUR CARAGE!
BAGIT !

Abbildung 5.10: Zweidimensionale Wavelet-Transformation eines

Grauwertbildes

Um ein digitales Farbbild mittels der Wavelet-Transformation in eine Représentation
iberfithren zu konnen, aus der eine Signatur extrahiert werden kann, muss das Farbbild
zundchst auf eine Standardgréfe mit quadratischem Format normiert werden (in der
Praxis hat sich das Format der Grofie 64 x 64 bewihrt). Mit der Normierung ist imma-
nent eine Verzerrung des Bildinhaltes verbunden, da Bilder in der Regel im Portrait-
oder Landschaftsformat mit einem Breiten-Hohen-Verhiltnis von 3:4 bzw. 4:3 vorlie-
gen. Eine Signatur kann daher nicht dazu verwendet werden, um nach einem Bild in
einem bestimmten Format zu suchen. Diese Information muss zusitzlich zur Signatur

in Form von Metainformation in der Datenbasis gespeichert werden.

Grundsitzlich ist die Wavelet-Transformation eines Farbbildes unabhingig von des-
sen Farbreprisentation, da jeder Farbkanal einzeln (gewissermalen als Grauwertbild)
transformiert wird. Daher besitzt die Wavelet-Représentation eines Farbbildes die glei-
che Anzahl von Farbkanilen wie das Original. Im Folgenden wird daher ohne Ein-
schrinkung der Allgemeinheit vorausgesetzt, dass alle Farbbilder in BCR-Farbrepra-

sentation vorliegen.

Das Ziel der Extraktion einer kompakten Signatur ist die Auswahl einer kleinen An-

zahl repréasentativer Kandidaten aus der Gesamtmenge der Wavelet-Koeffizienten aller
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Farbkanile. Die Signatur sollte dabei das Original aus Sicht des visuellen Informati-
onsgehaltes bestmoglich approximieren, um spéter eine eindeutige Identifikation des
Bildes zu erméglichen. Da der Approximationsfehler aufgrund der energieerhalten-
den Eigenschaften der Wavelet-Transformation proportional zu der Energie der nicht
ausgewihlten Koeffizienten ist, ldsst sich schlieBen, dass der beste Ansatz die Auswahl
der betraglich groften Koeffizienten ist. Prinzipiell kann bei der Auswahl entweder die
Anzahl oder der Auswahlschwellwert fest vorgegeben werden. In der Praxis hat sich
gezeigt, dass ein hybrider Ansatz optimale Ergbenisse liefert, d.h. es wird sowohl eine
maximale Anzahl als auch ein minimaler Schwellwert fiir die Auswahl der Koeffizie-
ten festgelegt. Dadurch ist gewéhrleistet, dass Deskriptoren einerseits eine maximale
Grofe haben konnen, andererseits Bilder mit geringer visueller Variabilitit durch ent-

sprechend kleine Deskriptoren resultiert werden.

Beispiel 5.7 (Signaturextraktion) Abbildung 5.11 stellt die Verarbeitungskette der
Extraktion einer Wavelet-Signatur am Beispiel eines Farbbildes dar. Das Bild wird
zundchst auf ein quadratisches Standardformat (64 x 64) normiert und anschlief3end
in seine BCR-Farbreprdsentation iiberfiihrt. In Abbildung 5.11 sind aus Griinden der
Ubersichtlichkeit nur vier der insgesamt 14 DIN5023-Farbkandile dargestellt. Mittels
der Haar-Transformation werden die Bilddaten jedes einzelnen Farbkanals dekorrel-
liert. Die Wavelet-Transformierten sind in Abbildung 5.11 vorzeichenlos in Falsch-
farben dargestellt. An dieser Stelle umfasst die Reprisentation des Bildes 64 - 64 -
14 = 57344 vorzeichenbehaftete reelle Koeffizienten. Aus den Transformierten aller
14 Farbkandile werden im ndichsten Schritt die 192 (~ 0.3%) betraglich grifiten Ko-
effizienten in einer kompakten Signatur zusammengefasst. Um dem Betrachter einen
Eindruck iiber den visuellen Informationsgehalt der Signatur zu geben, wird aus der
Signatur ein Signaturbild rekonstruiert. Es ist deutlich zu sehen, dass das Signaturbild
lediglich das grobe Layout des Originals ohne jegliches Detail wiedergibt. Ein subjek-
tiver Vergleich des Originals und des Signaturbildes aus ausreichend grofser Entfer-
nung offenbart, dass das Signaturbild offensichtlich den Teil der visuellen Information

enthdilt, der dem Bild seine charakteristische Identitiit verleiht.

Die Auswahl einer kleinen reprisentativen Menge von Koeffizienten macht es dhn-
lich wie bei der Co-Occurrence Matrix erforderlich, dass sowohl Index als auch der
Betrag der Koeffizienten im Deskriptor gespeichert werden miissen. Es ist daher sinn-
voll, jeweils einen Koeffizienten in einem Maschinenwort zu speichern, um eine mog-
lichst kompakte Datenreprisentation erreichen zu kénnen. Fiir den Index sind 16 Bit
notwendig, d.h. der Betrag muss ebenfalls in maximal 16 bit codiert werden. Da die
Koeffizienten einen quasi unbeschrinkten Wertebereich im reellen Zahlenraum haben
(de facto wird der Wertebereich durch die Grofle des normalisierten Standardbildes

beschrinkt), muss neben der Mantisse auch das Vorzeichen und der Exponent beriick-
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Originalbild

Normiertes
Standardbild

Gelb

Zinnoberrot
Ultramarinblau

Rekonstruiertes
Signaturbild

Abbildung 5.11: Extraktion einer Signatur aus Wavelet-Koeffizienten aus

einem digitalen Farbbild
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sichtigt werden. Der Betrag kann daher nur mittels einer FlieBkommazahl mit einer
sehr geringen Genauigkeit gespeichert werden, was allerdings kein grofes Problem
darstellt, da der zusitzliche Fehler die Signatur als Approximation des Originals nur

geringfiigig verfilscht.

Die Ahnlichkeit zweier Wavelet-Signaturen lasst sich durch die Berechnung der Qua-

dratsumme aus den Differenzen der jeweiligen Koeffizienten bestimmen:

S(WT1,WTs) = ¢ YD, - W, ,)? (5.28)

Wavelet-Signaturen reprisentieren die visuelle Information eines Bildes in Form einer
Skizze in einem kompakten Merkmalsdeskriptor. Sie konservieren die hervorstechend-
sten Farbcharakteristika eines Bildes unter Beriicksichtigung der globalen rdaumlichen
Anordnung. Aufgrund der Tatsache, dass sie auf sehr hohem Niveau von Details ab-
strahieren, sind Signaturen sehr robust gegeniiber Verdnderungen des Bildes in jeder
Form. Sie eignen sich insbesondere fiir Suchanfragen ohne detailreiche Vorlagen (z.B.
Query-by-Sketch).

5.2.3 Evaluation

An dieser Stelle sollte evaluiert werden, ob die vorgestellten Merkmale dazu geeig-
net sind, an ein CBIR-System gestellte Suchanfragen mit einer Menge relevanter Bil-
der zu beantworten. Wie schon in 2.4.1 besprochen, ist dies ein schwieriges, wenn
nicht gar unmogliches Unterfangen. Im Gegensatz zum Menschen, der ein Bild nach
subjektiver Einschitzung entweder als relevant oder irrelevant einstuft, beantworten
CBIR-Systeme eine Suchanfrage mit einer Rangfolge von Bildern, die beziiglich ihrer
Ahnlichkeit im Hinblick auf ein bestimmtes Merkmal erstellt wurde. Ein relevantes

Bild kann zufilligerweise dhnlich zur Suchanfrage sein, muss es aber nicht.

Visuelle Inhalte lassen generell einen groBBeren Spielraum bei der Interpretation zu,
d.h. unterschiedliche Benutzer kommen immer zu unterschiedlichen Beurteilungen.
Zudem ist das Ergebnis einer Suchanfrage direkt abhingig von der zugrundeliegenden
Datenbasis. Zu grof3 ist der mafigebliche Einfluss, den die Zusammensetzung der Da-
tenbasis auf das Ergebnis einer Beurteilung eines bestimmten Merkmals haben kann.
Jede sinnvolle Beurteilung eines Merkmals wiirde folglich eine exakte Dokumentati-
on der Bildersammlung erfordern — bei mehreren Tausend Bildern ein aussichtsloses

Unterfangen.

Nichtsdestotrotz sind im Anhang B die experimentellen Ergebnisse mehrerer Suchan-

fragen fiir die in diesem Kapitel vorgestellten Merkmale dokumentiert. Diese dienen
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nicht als Beweis der Leistungsfihigkeit eines Merkmals, in einer bekannterweise un-
bekannten Bildmenge syntaktisch oder sogar sematisch dhnliche Bilder auffinden zu
konnen. Vielmehr soll der individuelle Betrachter die Moglichkeit bekommen, die un-
terschiedlichen Eigenschaften der verschiedenen Merkmale visuell zu erforschen und
zu erfassen. Jedes Merkmal verkorpert einen bestimmten, unterschiedlichen Aspekt
eines Bildes, dessen Erlduterung mit Worten generell schwierig ist, da die Merkmale
auf der Grundlage abstrakter mathematischer Berechnungsvorschriften definiert sind.
Anhand der Beispiele kann jeder Betrachter fiir sich die ihm auffilligen Aspekte ent-

decken.



Kapitel 6

Merkmalsindexierung

Eine Suchanfrage in einem CBIR-System ist grundsétzlich so formuliert, dass in ei-
nem konkreten Bilddatensatz nach — beziiglich eines bestimmten Merkmals — &hn-
lichen Bildern gesucht wird. Auf der Grundlage des metrischen Modells entspricht
dieses Problem einer Nachbarschaftssuche im Merkmalsraum (siehe 3). Das Suchen
nach einem oder mehreren Nachbarn innerhalb eines endlichen Merkmalsdatensatzes
der Grofle N kann trivialerweise durch ein sequentielles, sukzessives Vergleichen al-
ler in dem Datensatz vorhandenen Merkmalsdeskriptoren mit einer Komplexitét von
O(N) durchgefiihrt werden. Eine solche so genannte lineare Suche ist sehr ineffizient,
da der Aufwand direkt proportional mit der Datensatzgrofe steigt. Die Entwicklung
einer Strategie, die den Aufwand einer Nachbarschaftssuche reduziert, ist daher von

fundamentaler Bedeutung fiir die Benutzbarkeit eines CBIR-Systems.

Um eine effizientere Suche zu ermoglichen, muss die Anzahl der im Rahmen der Su-
che notwendigen Merkmalsvergleiche deutlich kleiner sein als die Gesamtzahl der im
Datensatz vorhandenen Merkmalsdeskriptoren. Daher wird ein geeignetes Suchver-
fahren benétigt, das nur jene Teile des Suchraums in Betracht zieht, in denen relevante
Nachbarn vorkommen konnen. Das kann prinzipiell nur gelingen, wenn bei der Su-
che die Topologie des Merkmalsdatensatzes beriicksichtigt wird. Diese Information
muss zundchst aus einem vorliegenden Datensatz erschlossen und in einer geeigneten
Indexstruktur gespeichert werden. Ziel ist die Verwendung dieser Indexstruktur zur
Reduktion der Komplexitit einer Nachbarschaftssuche, ohne jedoch die Qualitit des
Ergebnisses zu beeintrichtigen. Diese Aufgabe wird im Allgemeinen als Merkmalsin-

dexierung (engl. similarity indexing) bezeichnet.
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6.1 Stand der Technik

Die folgenden Abschnitte geben einen Uberblick iiber die in der Literatur dokumen-
tierten Entwicklungen im Bereich der Merkmalsindexierung. Alle Methoden bauen auf
dem grundsitzlichen Prinzip auf, den Merkmalsraum in kleinere Teilrdume zu untertei-
len. Da eine Nachbarschaftssuche naturgemal nur einen verhéltnismiBig begrenzten
Teil des Merkmalsraums betrifft, ist es eine logische Konsequenz, die Suche auf ei-
nige wenige Teilrdume zu beschrinken. Die Aufgabe der Indexstruktur ist dabei, die
topologischen Beziehungen einer solchen Unterteilung abzubilden, um den optimalen
Zugriffspfad auf die fiir eine Suchanfrage relevanten Teilrdume zu gewihrleisten. Das
Hauptproblem des Entwurfs einer solchen Indexstruktur ist, dass sich Objekte eines
metrischen Raums nicht einfach beziiglich ihrer rdumlichen Nihe ordnen lassen. In
anderen Worten, es existiert keine Abbildung des metrischen Raums auf einen eindi-
mensionalen Raum, der die topologischen Beziehungen aller Objekte korrekt wieder-
geben wiirde. Daher kann nicht auf bereits existierende Losungen eindimensionaler
Zugriffsmethoden (z.B. Hashing [38], B-Baum [4]) aus dem Bereich herkommlicher

Datenbanken zuriickgegriffen werden.

Nievergelt hat in [115] zusammengefasst, welche Anforderungen allgemein an eine

Struktur zur Indexierung rdumlicher Datensitze gestellt werden:

Dynamik - der Index sollte sich fortlaufend den Verianderungen des Datensatzes an-
passen. Das gilt insbesondere fiir das Einfiigen, Modifizieren und Léschen von
Objekten.

Unabhingigkeit — der Index sollte unabhingig von den speziellen Eigenschaften des
zugrundliegenden Datensatzes sein. Dieser Punkt ist besonders wichtig in Hin-

blick auf Datensitze, die nicht gleichméBig im Raum verteilt sind.
Robustheit — ein Index sollte ausreichend robust gegeniiber Fehlbedienung sein.

Skalierbarkeit — ein Index sollte beziiglich des Wachstums des zugrundeliegenden

Datensatzes skalierbar sein.

Effizienz — ein Index sollte im Vergleich zu dem indexierten Datensatz klein sein,
damit er vollstindig im Hauptspeicher vorgehalten werden kann. In Hinblick
auf die zur Verfiigung stehenden Speicherressourcen sollte der Index sekundire

und tertidre Speichermedien nahtlos und effizient einbinden.

Schnelligkeit — ein Index sollte ein schnelle Suche im Datensatz ermoglichen. Im
ungiinstigsten Fall sollte der Index fiir alle denkbaren Datensitze der Grofie NV
eine Komplexitit von O (log(N)) aufweisen.
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6.1.1 Multidimensionale Zugriffsmethoden

Die Verfahren der Merkmalsindexierung haben ihre Wurzeln in den so genannten
multidimensionalen Zugriffsmethoden (engl. multidimensional access methods), deren
Entwicklung Mitte der 70er Jahre begann. Urspriinglich wurden diese Zugriffsme-
thoden vor dem Hintergrund geographischer Informationssysteme mit dem Ziel ent-

wickelt, die Suche in Vektorrdumen mit geringer Dimensionalitit zu optimieren.

6.1.1.1 Vektorriume

Ein Ansatz zur Entwicklung multidimensionaler Zugriffsmethoden stellt naturgemif
die Erweiterung eindimensionaler Zugriffsmethoden auf mehrere Dimensionen dar.
Ein typischer Vertreter dieser Kategorie ist das so genannte Grid-File [116]. Der n-
dimensionale Vektorraum wird dabei mittels einer orthogonalen Gitterstruktur, die
nicht notwendigerweise gleichférmig ist, unterteilt (siche Abbildung 6.1(a)). Jedes
Objekt im Vektorraum kann nun aufgrund seiner Lage genau einer quaderformigen
Zelle zugeordnet werden. Ein Verzeichnis assoziiert die Objekte eines oder mehrerer
solcher Zellen als eine zusammenhéingende Einheit, die auf einem sekunddren Medi-
um gespeichert wird. Das Verzeichnis selbst wird im Hauptspeicher vorgehalten. Ein
bestimmtes Objekt kann so durch maximal zwei Zugriffe garantiert gefunden werden.
Eine solche Zugriffsmethode eignet sich jedoch nur bedingt fiir Nachbarschaftssuchen,
da die Anzahl der von der Suche betroffenen Zellen bei hoherdimensionalen Rdumen
schnell exponentiell wichst. Dariiber hinaus ist auch eine dynamische Anpassung an
Veridnderungen des Datensatzes problematisch, ohne dass der Index vollstindig iiber-

arbeitet werden muss.

Eine der bekannteren Strukturen zur Indexierung zweidimensionaler Vektorrdume ist
der Quad-Tree [43]. Ein Teilraum wird jeweils rekursiv durch zwei orthogonale Gren-
zen in vier gleich grofle Teilrdume aufgeteilt, falls die Anzahl der Objekte im Teil-
raum einen a priori festgelegten Grenzwert iibersteigt (siche Abbildung 6.1(b)). Der
Quad-Tree offenbart eine gute Performanz in zweidimensionalen Vektorrdaumen, falls
die hierarchische Struktur des Quad-Tree balanciert ist. Daher eignet sich der Quad-
Tree ausschlieBlich fiir Datensitze, die sich durch eine gleichmifBige Verteilung der
Objektpunkte im Vektorraum auszeichnen. Der Quad-Tree kann grundsitzlich auf be-
liebig viele Dimensionen erweitert werden, jedoch ist Erweiterung wenig sinnvoll, da

im n-dimensionalen Raum 2" Teilrdume entstehen.

Bentley [6] hat einen speziellen bindren Suchbaum, den k-d-Baum, entwickelt, der mit
dem Quad-Tree eng verwandt ist. Jeder Knoten des k-d-Baum enthélt einen Punkt, der

den Teilraum des Knotens orthogonal zu einer der Achsen in unterschiedlicher Grofie
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unterteilt. Die Wahl der Achsen ist abhéngig von der Hohe des Knotens im Baum,
d.h. die Achsen werden alternierend gewihlt (siehe Abbildung 6.1(c)). Im Gegensatz
zum Quad-Tree bildet der k-d-Baum einen Datensatz mit beliebiger Verteilung in einer
balancierten hierarchischen Struktur ab. Der k-d-Baum ist jedoch nur zur Indexierung
statischer Datensétze geeignet, da dynamische Verdnderungen zur Folge haben, dass
die Struktur nicht mehr balanciert ist. Daher eignet sich der k-d-Baum allenfalls zur

Indexierung statischer niederdimensionaler Vektorraume.

Guttman [62] hat 1984 den R-Baum mit dem Ziel entwickelt, eine hierarchische Struk-
tur zu entwerfen, die im Gegensatz zu dem Quad- und k-d-Baum immer perfekt balan-
ciert ist. Im R-Baum existieren zwei grundsitzlich verschiedene Knotentypen: Blatt-
knoten und innere Knoten. Blattknoten enthalten sowohl die Punktdaten selbst als auch
die Information beziiglich der Ausmalle der kleinsten begrenzenden quaderformigen
Zelle (MBB - engl. minimum bounding box), die alle Punkte des Blattes enthilt. Die
Blattknoten werden so gewihlt, dass sie nur benachbarte Punkte enthalten und somit
moglichst kompakte MBBs haben. Die MMBs einzelner Blattknoten kdnnen sich da-
bei gegenseitig iiberlappen. Innere Knoten umfassen entweder eine Menge von Blatt-
knoten oder eine Menge von anderen inneren Knoten. Ein innerer Knoten bekommt
jeweils eine MBB zugewiesen, die alle MBBs seiner Kindknoten vollstindig ent-
hilt (siehe Abbildung 6.1(d)). Ein spezieller Einfiigealgorithmus garantiert, dass die
Baumstruktur stets balanciert ist, d.h. die Blattknoten liegen alle auf derselben Hier-
archiestufe des Baums. Der R-Baum ist eine sehr leistungsstarke Indexstruktur fiir
niederdimensionale Vektorrdume, da die Hohe des Baumes logarithmisch zur Anzahl
der eingefiigten Objekte ist. Eines der groBen Probleme des R-Baum sind die Uber-
lappungen der MBBs: Je mehr sich MBBs iiberlappen, desto geringer ist ihr Beitrag
zur Eingrenzung des Suchraums. Da mit zunehmender Dimensionalitéit des zugrunde-
liegenden Vektorraums die Verteilung der begrenzten Anzahl von Punkten im Raum
sparlicher wird, fithrt das automatisch zu MBBs mit groeren Ausmaf3en, die sich
wiederum mehr iiberlappen. Daher nimmt die Performanz des 2-Baum mit steigender
Dimensionalitédt des Vektorraums rapide ab.

In den letzten Jahren sind unzihlige Erweiterungen bzw. Verfeinerungen des R-Baums
publiziert worden. Das Grundkonzept ist jedoch stets dasselbe. Einen umfassenden
und detaillierten Uberblick aller in der Literatur dokumentierten Entwicklungen auf
dem Gebiet der multidimensionalen Zugriffsmethoden erhélt der interessierte Leser in
[49]. An dieser Stelle sollen nur die wegweisendsten Entwicklungen kurz vorgestellt
werden. Der von Sellis et al. [137] vorgeschlagene R+ -Baum wurde beispielsweise da-
hingehend verbessert, dass auf derselben Hierarchiestufe nur noch nicht-iiberlappende
MBBs existieren. Zu diesem Zweck werden Objekte auf mehrere Knoten verteilt, d.h.

Objekte werden in mehreren Blattknoten redundant gespeichert. Beckmann et al. [5]
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haben den R*-Baum entwickelt, der sich vom R- und R™-Baum dahingehend un-
terscheidet, dass die Knoten der Baumstruktur mittels einer besseren Strategie beim
Einfiigen von Objekten in einer Art und Weise restrukturiert werden, dass sich die
Uberlappungen der MBBs verringern. In [79] wird eine Baumstruktur vorgeschlagen,
deren MMBs nicht mehr notwendigerweise Seitenflichen haben, die orthogonal zu
den Achsen des Vektorraums liegen. Die MBBs des so genannten P-Baums werden
durch Polyeder beschrieben, deren Seitenflichen entlang einer festgelegten Anzahl von
Richtungen liegen konnen. Berchtold et al. [7] verwenden im Rahmen des X-Baum
so genannte Superknoten, die ein oder mehrere Knoten zusammenfassen, falls deren
MBBs eine zu starke Uberlappung aufweisen. Dadurch entsteht eine Baumstruktur,
dessen Knoten fast keine Uberlappungen der MBBs mehr aufweisen. Das problema-
tische fiir die Performanz des X-Baums ist jedoch, dass Superknoten sehr grof} sind

und mit linearer Komplexitidt durchsucht werden miissen.

Eine Weiterentwicklung des R*-Baums ist der S.S-Baum [173]. Das wesentlichste Un-
terscheidungsmerkmal ist, dass die MBBs des .5.S-Baum die Form von Hypersphiren
haben (siehe Abbildung 6.1(e)). Der Algorithmus zum Aufbau eines S.S-Baums un-
terteilt den Suchraum folglich in isotropische Nachbarschaften und verbessert somit
die Performanz von Nachbarschaftssuchen. Der Speicherbedarf der MBBs eines S.S-
Baums ist zudem deutlich geringer, da zur Représentation einer Hypersphire ledig-
lich Mittelpunkt und Radius benétigt werden. Eine MBB des S.S-Baums lidsst sich
im n-dimensionalen Vektorraum mit maximal n + 1 Parametern darstellen. Im Ver-
gleich dazu sind zur Darstellung einer rechteckigen MBB mindestens 2n Parameter
notwendig. Der geringere Speicherbedarf bedingt, dass der Fan-Out der Baumknoten
annidhernd verdoppelt werden kann. Aufgrund der geringeren zu erwartenden Hohe

des S'S-Baums reduziert sich automatisch auch der Suchaufwand.

Obwohl der von Kurniawati et al. [§7] vorgeschlagene .S'S+-Baum in der Struktur dem
S S-Baum gleicht, wird jedoch ein vollstindig neuartiger Weg bei der Konstruktion
eingeschlagen. Im Gegensatz zum SS-Baum, der mittels einer herkémmlichen Top-
Down-Strategie durch sukzessives Einfiigen von Objekten in eine anfingliche leere
Baumstruktur aufgebaut wird, wird bei dem Aufbau des SS+-Baums eine Bottom-
Up-Strategie angewendet. Mittels eines Clustering-Algorithmus wird ein Datensatz
zunichst in isotropische Nachbarschaften zerlegt, die dann a posteriori aufgrund ihrer
topologischen Relationen in einer Baumstruktur zusammengefiigt werden. Im Mit-
tel werden dadurch kompaktere MBBs erzeugt. Eine Mischung des R*- und des S'S-
Baums stellt der von Katayama und Satoh [83] entwickelte S R-Baum dar, der sowohl
mit Hypersphiren (in Gebieten mit hoher Datendichte) als auch Hyperquadern (in Ge-

bieten mit geringer Datendichte) arbeitet.
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Abbildung 6.1: Schematische Darstellung der Unterteilungsstrategien

verschiedener multidimensionaler Zugriffsmethoden
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Die im Rahmen dieses Abschnitts vorgestellten multidimensionalen Zugriffsmethoden
setzen voraus, dass der zu indexierende Raum ein normierter Vektorraum ist. Ein nor-
mierter Vektorraum ist ein spezieller Fall eines metrischen Raums — er besitzt iiber
die Existenz einer Norm (Metrik) hinaus zusétzlich eine Geometrie. Die Definition ei-
nes metrischen Raums ist daher allgemeiner gefasst als die eines Vektorraums — jeder
normierte Vektorraum ist immer auch ein metrischer Raum, umgekehrt ist aber nicht
jeder metrische Raum auch ein Vektorraum. Alle vorgestellten multidimensionalen
Zugriffsmethoden nutzen die geometrische Struktur eines Vektorraums als Zusatzin-
formation zur Indexierung aus. Die Kenntniss der Dimensionalitédt des zugrundelie-
genden Raums ist fiir multidimensionale Zugriffsmethoden beispielsweise eine not-
wendige Voraussetzung. Metrische Rdume, die nicht gleichzeitig auch Vektorrdaume
sind, besitzen jedoch keine explizite Dimensionalitit. Daher eignen sich die multidi-
mensionalen Zugriffsmethoden nicht zur Indexierung allgemeiner Merkmale auf der

Basis des metrischen Modells.

6.1.1.2 Metrische Riume

Uhlmann [158] hat als erster einen Ansatz zur Konstruktion einer Indexstruktur ver-
folgt, der nicht nur speziell fiir Vektorrdume, sondern generell fiir alle metrischen
Riume mit kontinuierlichen Distanzfunktionen anwendbar ist. Die Idee wurde spi-
ter von Yianilos [177] und Chiueh [22] aufgegriffen und zum Konzept des vp-Baums
vervollstdndigt. Der vp-Baum ist ein bindrer Suchbaum, der einen metrischen Raum
beziiglich einer Anzahl aus dem Datensatz zufillig ausgewihlten so genannten ,,Aus-
sichtspunkten® (engl. vantage points) aufteilt. Der vp-Baum wird konstruiert, indem
irgendein beliebiger Punkt als Aussichtspunkt ausgewéhlt wird und die iibrigen Punkte
beziiglich dieses Aussichtspunktes in zwei gleich grofle Partitionen aufgeteilt werden.
Als Kriterium wird dabei der Median aller Entfernungen der Punkte zum entsprechen-
den Aussichtspunkt verwendet. Alle Punkte, die niher als der Median entfernt liegen,
werden in den linken, alle Punkte, die weiter als Median entfernt liegen, in den rech-
ten Subbaum einsortiert. Der linke und rechte Subbaum besitzen daher vollstindig
disjunkte MBBs, die aber jeweils in Vereinigung den gesamten Raum iiberdecken.
Die Prozedur wird rekursiv fortgesetzt, bis ein Knoten nur noch ein Element enthilt
(der vp-Baum ist daher immer perfekt balanciert). Eine Nachbarschaftssuche entlang
eines Zweigs des vp-Baums kann abgebrochen werden, falls aufgrund topologischer
Relationen sicher ausgeschlossen werden kann, dass ein Punkt des Zweigs der Er-
gebnismenge zugehort. Wie in [177] festgestellt wird, ist die Wahrscheinlichkeit, dass
die Suche entlang eines Zweigs nicht fortgesetzt werden muss, jedoch sehr gering. In
der Regel miissen daher beide Subbdume eines Knotens besucht werden. Aus diesem

Grund ist der vp-Baum als Indexstruktur in dieser Form nicht allgemein einsetzbar.
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Bozkaya und Ozsoyoglu [12] schlagen zur Verbesserung der Performanz von vp-
Biumen die Verwendung von Baumstrukturen mit einem hoheren Grad vor (der Grad
eines Baumes bezeichnet die maximale Anzahl von Kindknoten eines inneren Kno-
tens). Anstelle des Medians werden gleichformige Percentile der Entfernungen zu ei-
nem Aussichtspunkt herangezogen, um den Raum in mehrere disjunkte Subrdume auf-
zuteilen. In [12] wird experimentell gezeigt, dass die so genannten muvp-Biume (engl.

multi vantage points) geringfiigig bessere Ergebnisse liefern als binédre vp-Baume.

Die Verwendung von Baumstrukturen hoheren Grades wird auch von Brin in [13] ver-
folgt. Im Gegensatz zum movp-Baum wird der Raum an einem inneren Knoten je-
doch beziiglich mehrerer Aussichtspunkte aufgeteilt. Jeder Punkt des Raumes wird
dabei jeweils demjenigen Aussichtspunkt zugeordnet, zu dem er die geringste Ent-
fernung ausweist. Der zugrundeliegende Raum wird dabei in MBBs partitioniert, die
wie die Voronoi-Zellen einer Delaunay-Zerlegung aussehen (sieche Abbildung 4.14).
Der so genannte GNAT (engl. geometric near-neighbor access tree) zeigt eine dem

mup-Baum vergleichbare Performanz.

Ciaccia et al. [25] haben das Konzept des S.S-Baum dahingehend erweitert, dass es
nicht nur speziell auf Vektorrdume, sondern generell fiir alle metrischen Rdume an-
wendbar ist. Die von ihnen vorgeschlagene hierarchische Indexstruktur, der so genann-
te M-Baum, weist zwar eine gewisse Ahnlichkeit zu dem GNAT auf, unterscheidet
sich jedoch grundsitzlich beziiglich der Strategie, wie bei einer Nachbarschaftssuche
der Baum traversiert wird. Im Gegensatz zum GNAT weist der M -Baum daher eine
gute I/O Performanz mit besseren dynamischen Fihigkeiten auf. In [25] wird experi-

mentell gezeigt, dass der M -Baum gegeniiber dem R*-Baum konkurrenzfihig ist.

Die in diesem Abschnitt vorgestellten Indexstrukturen (vp-Baum, mvp-Baum, GNAT
und M -Baum) lassen sich auf Problemstellungen einsetzen, die iiber die herkdmmli-
che Darstellung von Objekten als Punktdaten im Vektorraum hinausgehen. So konnen
beispielsweise auch Zeichenketten indexiert werden, die mit der Levenshtein-Distanz
[91] verglichen werden. Die Indexstrukturen eignen sich somit grundsitzlich zur Ver-
waltung beliebiger Merkmale auf der Basis des metrischen Modells.

6.1.1.3 ,,Fluch der Dimensionen*

Ein Grund fiir die Flut von veroffentlichten Indexierungsverfahren ist, dass die Index-
strukturen bei einer hohen (auch impliziten) Dimensionalitit des zugrundeliegenden
Merkmalsraums generell versagen. Verantwortlich fiir die schlechte Performanz sind
eine Reihe von Effekten, die tiblicherweise mit dem Schlagwort ,,Fluch der Dimensio-
nen* (engl. curse of dimensionality) zusammengefasst werden [122]. Die Auswirkun-

gen dieser Effekte sind im folgenden Beispiel anschaulich dargestellt.
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Beispiel 6.1 (,,Fluch der Dimensionen‘‘) Gegeben seien ein n-dimensionaler Raum
2 = [0.0,1.0]™, zwei Punkte p = (0.5,...,0.5) € Qund q = (0.3,...,0.3) € Q
sowie eine Hypersphdre um p mit dem Radius 0.5. Im zweidimensionalen Fall (siehe
Abbildung 6.2) hat q zu p die Distanz §(p,q) = v0.22 +0.22 = 0.283 und liegt

damit innerhalb des Kreises um p.

Q =1[0.0,1.0]

1.0

Abbildung 6.2: Veranschaulichung des Phinomens ,,Fluch der Dimensionen*

In hoherdimensionalen Fillen gilt dies jedoch nicht mehr. Die Distanz zwischen p und
q ist allgemein gegeben als §(p,q) = 0.2 - \/n. q liegt innerhalb der Hypersphidire,
falls 6 < 0.5 ist. Dies ist aber nur fiir n < (8%)2 = 6.25 der Fall. Das heif3t bereits
in Rdumen mit sieben oder mehr Dimensionen liegt q nicht mehr innerhalb der Hy-
persphdre um p. Betrachtet man weiterhin den Kreis im zweidimensionalen Fall, so ist
ersichtlich, dass der Kreis 78.54% des Raums iiberdeckt. Bereits im zehndimensiona-

len Fall iiberdeckt dieselbe Hypersphdre nur noch 0.31% des Raums.

Ein hochdimensionaler Raum verhilt sich offensichtlich vollig anders, als man aus
dem Verhalten eines zweidimensionalen Raums intuitiv schlieBen wiirde. Diese Fi-
genheiten sind dafiir verantwortlich, dass hierarchische Strukturen, die zur Indexierung
niederdimensionaler Rdume konzipiert wurden, zwangsldufig im hoherdimensionalen

Fall versagen.

6.1.2 Dimensionsreduktion

Die Forschungsgemeinschaft hat in der Vergangenheit viele Versuche unternommen,
das Problem des Fluchs der Dimensionen in den Griff zu bekommen. Ein oft verfolgter

Ansatz ist die explizite Reduktion der Dimensionalitit des Merkmalsraums durch eine
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Hauptachsentransformation (engl. principal component anaylsis) oder deren Varian-
ten. In [40] schlagen Faloutsos und Lin die Verwendung der Karhunen-Loeve Trans-
formation vor, um einen hochdimensionalen Merkmalsraum mittels eines Abbildraums
mit einer geringeren Anzahl von Dimensionen anzundhern. Ng und Sedighian [112]
konnten experimentell zeigen, dass, obwohl die Dimensionalitit einiger reeler Merk-
malsrdume signifikant reduziert werden konnte, die Qualitéit der Suchergebnisse gene-
rell proportional mit dem Verlust der Dimensionen degenerierte. Um den Einfluss her-
kommlicher Indexierungsverfahren im Rahmen dieses Ansatzes spiirbar zu machen,
muss die Dimensionalitiit jedoch soweit reduziert werden, dass die Suchergebnisse in

der Regel qualitativ wenig akkurat und somit unbrauchbar sind.

Einen unterschiedlichen Ansatz zur Reduktion der Dimensionalitdt von allgemeinen
metrischen Merkmalsrdumen verfolgen Vleugels und Veltkmap in [166]. Thr Ziel ist
es, einen beliebigen metrischen Raum auf einen Vektorraum mit frei wihlbarer Di-
mensionalitidt abzubilden. Dazu muss a priori eine Anzahl von N zufillig ausgewaihl-
ten ,,Aussichtspunkten® im metrischen Raum festgelegt werden. Jeder Punkt des Merk-
malsraums kann dann durch einen /NV-dimensionalen Vektor dargestellt werden, dessen
Werte die Distanzen zu den jeweiligen Aussichtspunkten bezeichnen. Offensichtlich
ist die Auswahl der Anzahl und Lage der Aussichtspunkte im metrischen Raum der
kritische Punkt fiir dieses Verfahren. In [166] wird dazu ein Auswahlkirterium vor-
geschlagen, dass eine Menge von Aussichtspunkten so auswihlt, dass der metrische
Raum von ihnen ,,gut genug* iiberdeckt wird. Die zentralen Fragen, wie adiquat eine
Abbildung den urspriinglichen Raum représentiert und wieviele Dimensionen fiir eine

solche Abbildung notwendig sind, werden jedoch nicht beantwortet.

6.1.3 Ungefihre Suche

In den letzten Jahren ist in der Literatur ein verstirktes Interesse an Verfahren fest-
zustellen, die das Problem der hohen Dimensionalitit zu umgehen versuchen, indem
sie Indexierungsstrukturen bereitstellen, die lediglich eine ungefihre Suche in dem je-
weiligen Merkmalsraum ermoglichen [1] [74] [180]. Diese Verfahren gehen davon aus,
dass der Vergleich visueller Inhalte auf Grundlage des metrischen Modells an sich kein
mathematischer, sondern ein heuristischer Ansatz ist, der den Begriff der Ahnlichkeit
nur ungenau reprasentiert. Aus diesem Blickwinkel erscheint es unlogisch, auf einer
exakten Nachbarschaftssuche zu beharren. Der Ansatz der ungefidhren Suche basiert
daher auf einer Abschwichung der Anforderungen an die Suche im Merkmalsraum —
das Suchergebnis einer ungefidhren Suche kann bis zu einem gewissen Grad von dem
einer exakten Suche abweichen. Das Resultat sollte aus Sicht der meisten praktischen
Anwendungen trotzdem nutzbar sein. Der Ansatz der ungefdhren Suche hat das Pro-

blem des ,,Fluchs der Dimensionen® bisher zwar nicht grundsétzlich gelost, jedoch
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zeigen neuere Untersuchungen ermutigende Resultate [88] [24]. Eine umfassende und
eingehende Behandlung der ungefihren Suche ist in der Studie von White und Jain in

[173] zu finden, an die der interessierte Leser an dieser Stelle verwiesen wird.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Ansatz verfolgt, der verschiedene Aspekte des
M-Baums, der Dimensionsreduktion mittels ,,Aussichtspunkten und der ungefihren
Suche aufgreift und zu einer leistungsfiahigen Indexierungsstruktur fiir beliebige me-
trische Merkmalsrdume kombiniert [168] [169]. Die Indexierungsstruktur wird in den

folgenden Abschnitten niher vorgestellt.

6.2 Bojen-Indexierung

Das Ziel bei der Entwicklung der hier vorgestellten Strategie zur Merkmalsindexierung
ist, eine pragmatische Losung fiir das Problem der inhaltbasierten Suche zu finden. Im
Unterschied zu Vorgehensweisen, die das Problem der Nachbarschaftssuche in allge-
meinen metrischen Riumen auf der Grundlage theoretischer Uberlegungen zu l16sen
versuchen, ermdglicht dieser Ansatz das Ausnutzen von Besonderheiten, die im prak-
tischen Umgang mit realem Bildmaterial auftreten. Insbesondere ist die Tatsache nutz-
bar, dass die Merkmalsdeskriptoren eines realen Bilddatensatzes nicht gleichmifig im
Merkmalsraum verteilt sind und sich in bestimmten Bereichen des Merkmalsraums
stiarker konzentrieren als in anderen. Es ist aus dieser Sicht daher wenig sinnvoll, eine
bestimmte Verteilung der Merkmalsdeskriptoren im Merkmalsraum vorauszusetzen —

jeder Bilddatensatz weist in der Praxis eine eigene charakteristische Verteilung auf.

Die Grundidee des Verfahrens ist daher, die Indexierung jeweils an den vorliegenden
Bilddatensatz anzupassen. Dazu wird der Merkmalsraum anhand der in einem Daten-
satz vorhandenen Verteilung von Merkmalsdeskriptoren in disjunkte, nicht-leere Parti-
tionen unterteilt, die idealerweise jeweils die gleiche Anzahl von Merkmalsdeskripto-
ren enthalten. Die so entstehenden Partitionen besitzen unterschiedliche Ausdehnun-
gen im Merkmalsraum — in Bereichen mit einer hohen Verteilungsdichte entstehen so

kompaktere Partitionen als in Bereichen mit einer geringen Verteilungsdichte.

In allgemeinen metrischen Ridumen steht als einziges Mittel zur Reprisentation von
topologischer Information die Abstandsmetrik zur Verfiigung. Diese Tatsache schlieft
die Beschreibung der Partition durch explizite Angabe der Grenzen im Merkmalsraum
kategorisch aus. Aus diesem Grund wird aus einer Partition ein einzelner Merkmalsde-
skriptor ausgewihlt, der die Topologie der Partition prototypisch repréisentiert. Bildlich
gesprochen vertritt dieser Merkmalsdeskriptor seine assoziierte Partition gewisserma-
Ben als Boje im Merkmalsraum. Diese Metapher gibt dem Verfahren auch den Namen

,~Bojen-Indexierung* (engl. buoy indexing).
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Die Zugehorigkeit eines einzelnen Merkmalsdeskriptors zu einer bestimmten Parti-
tion ist eindeutig iiber seinen Abstand zu den Bojen im Merkmalsraum festgelegt:
Jeder Merkmalsdeskriptor wird exklusiv derjenigen Partition zugeordnet, zu dessen
Boje er am nichsten liegt. Die Ausdehnung einer Partition im Merkmalsraum wird
allein durch die Topologie der im Merkmalsraum platzierten Bojen bestimmt. Die
Partitionsgrenzen sind implizit Hyperebenen, die jeweils den identischen Abstand zu
einem Bojenpaar im Merkmalsraum haben. Partitionen haben daher immer eine kon-
vexe Form. Die Partitionen sind vergleichbar mit den Voronoi-Zellen, die bei einer
Delaunay-Zerlegung einer Menge von Punkten im n-dimensionalen Raum entstehen
(siehe Abbildung 4.14).

Obwohl die Ausdehnung jeder Partition nicht in expliziter Form bestimmbar ist, kann
jedoch fiir jede Partition deren Grofle geschitzt werden. Jede Partition ist in ihrer Aus-
dehnung begrenzt, d.h. es existiert eine Hypersphire, die die Partiton vollstindig um-
hiillt. Nimmt man als Mittelpunkt die jeweilige Boje der Partition an, dann hat die
kleinste Hypersphire, die die Partition vollstdndig umbhiillt, einen Radius der mit dem
Abstand des am weitesten von der Boje entfernt liegenden Merkmalsdeskriptors der
Partition identisch ist. Die Grofle der Hypersphire gibt keinerlei Auskunft {iber die
tatsdchliche Form und Ausdehnung der Partition. Sie legt lediglich eine obere Grenze
der Partitionsgrofie fest.

Merkmal sdeskriptoren Partitionsgrenzen
\

Bojen

N T
Hypersphéren der Partitionen

Abbildung 6.3: Schematische Darstellung der Partitionierung des
Merkmalsraums mittels Bojen

Abbildung 6.3 verdeutlicht das Prinzip der Partitionierung eines metrischen Merkmals-
raums durch Bojen an einem zweidimensionalen Beispiel. Ein Datensatz mit insgesamt

44 Merkmalsdeskriptoren wird anhand von drei Bojen (die selbst Merkmalsdeskripto-
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ren sind) in etwa drei gleich groBe Partitionen unterteilt. Die Partitionszugehorigkeit
der Merkmalsdeskriptoren beziiglich der gewihlten Bojentopologie ist durch unter-
schiedliche Symbole gekennzeichnet. Die gestrichelten Linien repriasentieren die dqui-
distanten Punkte zwischen benachbarten Partitionen und markieren damit die implizi-
ten Partitionsgrenzen. Konzentrische Kreise um die Bojen stellen die jeweils kleinste
umbhiillende Hypersphire einer Partition dar. Es ist offensichtlich, dass ein innerhalb ei-
ner Hypersphére einer Partition liegender Merkmalsdeskirptor nicht automatisch auch

dieser Partition zugeordnet ist.

Die grundsitzliche Frage ist: Wie wihlt man aus einem Datensatz eine geeignete Men-
ge von Merkmalsdeskriptoren als Bojen aus? Im Folgenden wird zur Losung dieses
Problems eine Strategie angewendet, die mittels eines Clustering-Algorithmus einen
Datensatz in isotropische Partitionen zerlegt, die den formulierten Anforderungen der

Partionierung eines allgemeinen metrischen Raumes mittels Bojen geniigen.

6.2.1 Indexerzeugung

Algorithmen, die in einem Datensatz mit nicht ausgezeichneten Daten eine Struktur
erkennen und eine entsprechende Einteilung des Datenraumes vornehmen, gehoren
zu der Gruppe der uniiberwachten Clustering-Algorithmen. Unter Clustering versteht
man ganz allgemein die ,,sinnvolle Einteilung einer Menge von Objekten in Clustern
(dt. Gruppen), so dass sich dhnliche Objekte in einem Cluster befinden. Uniiberwachte
Clustering-Algorithmen haben in der Regel die Anforderung, dass die Anzahl der zu
bildenden Cluster a priori festgelegt sein muss.

Definition 6.1 (K -Clustering) Sei W ein Datensatz und k € N eine positive natiirli-
che Zahl. Unter K-Clustering versteht man eine Partitionierung von VV in K Unter-

mengen W1, Wa, ... , Wy unter der Voraussetzung, dass die Eigenschaften

(i) Vollstindigkeit

k
Uwi=w (6.1)
i=1
(ii) Nicht-Leerheit
W;#0, V1i<i<k (6.2)
(iii) Paarweise Disjunktheit
WinW; =0, V1<ij<k,i#j (6.3)

gelten. ]
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Bemerkung: Jedes Element des Datensatzes VV wird genau einer Untermenge WW;

zugeordnet.

Das K-Clustering ist ein NP-vollstindiges Problem, d.h. es existiert kein determini-
stischer Algorithmus, der das Problem mit polynomialer Komplexitit 16sen kann. Das
K -Clustering formuliert man daher gewohnlich als Optimierungsproblem, zu dem es
aus einer Menge moglicher Losungen eine bestmogliche Losung zu finden gilt. Die

Qualitit jeder potentiellen Losung wird dabei durch eine lokale Kostenfunktion
c: (Wi, Wa, ... Wi} — RY (6.4)

bewertet, die jedem Cluster VV; einen nicht-negativen Kostenwert zuweist. Das Ziel

des Optimierungsalgorithmus ist nun die Minimierung der globalen Kostenfunktion

cW) = c(W) 6.5)
i=1
fiir den gesamten Merkmalsdatensatz. Im vorliegenden Fall kann die lokale Kosten-
funktion eines Cluster sehr einfach als die Summe der Abstinde aller Merkmalsde-
skriptoren zu der jeweiligen Boje definiert werden
Wil

C (WZ) = Z 5(&)2‘,(4)7;7]') (66)
7j=1

wobei w; die Boje, w; ; den j-ten Merkmalsdeskriptor und |W;| die Anzahl der asso-
ziierten Merkmalsdeskriptoren des Clusters W; bezeichnen.

Die lokale Kostenfunktion (6.6) ist automatisch minimal, falls der Mittelwert (Schwer-
punkt) aller Merkmalsdeskriptoren als Boje gewéhlt wiirde. Das entsprechende Ver-
fahren ist in der Literatur unter dem Namen K -Means-Clustering wohlbekannt [11].
Das Problem an dieser Stelle ist, dass im metrischen Merkmalsraum kein Mittelwert
definiert ist. Daher muss als Boje ein Element des Clusters selbst ausgewéhlt werden,
da nur dann garantiert ist, dass die Boje auch Element des metrischen Merkmalsraum
ist

G EW;CWCQ 6.7)
Mit dieser Einschrinkung wird (6.6) minimal, falls der Zentralwert (Median) aller
Merkmalsdeskriptoren als Boje gewdhlt wird. Das Verfahren wird daher auch als K-

Medians-Clustering bezeichnet.

Der klassische Ansatz zur Losung des Optimierungsproblems ist ein Algorithmus, der
die globale Kostenfunktion iterativ minimiert. Der Optimierungsalgorithmus konver-
giert, falls (6.5) in zwei aufeinanderfolgenden Iterationen konstant bleibt. Die so ge-

fundene stabile Losung stellt ein lokales Minimum der Kostenfunktion dar.
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6.2.1.1 AuBere Zwiinge

Der K-Medians-Clustering Algorithmus in seiner Grundform produziert Cluster mit

einer nicht vorhersagbaren GroéB3e im Bereich von
L< Wil < W =k+1 (6.8)

Idealerweise sollte das Verfahren jedoch in einer Partitionierung resultieren, die aus
Clustern gleicher GroBle besteht. Dies kann nidherungsweise erreicht werden, wenn
dem Optimierungsalgorithmus dulere Zwinge auferlegt werden. Dazu kommen prin-
zipiell zwei verschiedene Ansitze in Frage: Einerseits kann die Grof3e eines Clusters
mit einem logarithmischen Faktor in der Kostenfunktion bestraft werden, andererseits
besteht die Moglichkeit, mittels einer Split-And-Merge-Strategie die Entwicklung der
ClustergroBen direkt zu beeinflussen. Da die Bestimmung der Bojen selbst iiber die
Minimierung der lokalen Kosten erfolgt, sollte diese Funktion nicht verdndert wer-
den. Daher bietet sich im vorliegenden Fall die Verwendung einer Split-And-Merge-

Strategie an.

Die Ausdehnung der Cluster im Merkmalsraum kann wihrend der Optimierung kon-
trolliert werden, indem durch einen empirisch gewéhlten Grenzwert erzwungen wird,

dass die Cluster eine maximale Grof3e nicht tiberschreiten
!
’Wz| < Wmax (69)

Falls ein Cluster die Grofe W,ax liberschreitet, wird das Cluster in zwei Cluster mit
ungefihr gleicher Grofle aufgeteilt: Die mit dem entsprechenden Cluster assoziierten
Merkmalsdeskriptoren werden zufillig auf die beiden Cluster verteilt. Da die Anzahl
K aller Cluster eine konstante GrofB3e ist, muss das kleinste Cluster im Gegenzug ge-
loscht werden (die entsprechenden Merkmalsdeskriptoren werden gemél ihres Ab-
standes zu den Bojen auf andere Cluster umverteilt). Abbildung 6.4 erldutert den so

modifizierten Optimierungsalgorithmus in einer hochsprachlichen Form.

Die Auswahl des Grenzwerts Wh,ax hat direkten Einfluss auf das Konvergenzverhalten

des Clustering-Algorithmus. Der Erwartungswert der Grofle eines Clusters ist
N

"k

wobei N die GroBe des gesamten Merkmalsdatensatzes bezeichnet. Offensichtlich

E((Wil) (6.10)

muss Wiax > % gelten, damit der modifizierte Optimierungsalgorithmus konvergie-
ren kann. Dieses Kriterium ist notwendig, aber nicht hinreichend, um die Konvergenz
des Verfahrens zu gewihrleisten. Eine allzu stringente Auswahl des Grenzwerts resul-
tiert in der Regel in unstabilen Verhalten, da dieser duBBere Zwang zu einer stindigen
Umverteilung der Cluster fiihrt. Der Algorithmus benotigt folglich eine sehr viel ho-
here Anzahl von Iterationen bis zur Konvergenz, bzw. er konvergiert moglicherweise

gar nicht.
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Ordne alle Deskriptoren zufillig einem Cluster zu
Bestimme die Bojen der Cluster durch Minimierung der lokalen Kosten
Berechne die globale Kosten
repeat
for all Cluster, deren Grole den Grenzwert iiberschreitet do
Finde das kleinste Cluster
Ordne alle Deskriptoren des kleinsten Clusters anderen Clustern zu
Verteile Deskriptoren zufillig auf die beiden Cluster
Bestimme die Bojen der beiden Cluster durch Minimierung der lokalen Kosten
endfor
Ordne alle Deskriptoren den Clustern erneut zu
Bestimme die Bojen der Cluster durch Minimierung der lokalen Kosten
Berechne die globalen Kosten
unt il Globale Kosten bleiben in zwei aufeinanderfolgenden Iterationen unveriandert

Abbildung 6.4: Iterative Optimierung mit duflerem Zwang

6.2.1.2 Dynamische Aktualisierung

Ein Index muss fortlaufend den Verdnderungen des Datensatzes angepasst werden, da
neue Bilder eingefiigt, bzw. existierende Bilder verdndert oder geloscht werden kon-
nen. Dies sollte in der Regel durch eine dynamische Aktualisierung geschehen, ohne
dass der Index vollstindig iiberarbeitet werden muss. Beim Hinzufiigen eines Bildes
wird der entsprechende Merkmalsdeskriptor in den Index eingepflegt, indem er intui-
tiv dem Cluster zugeordnet wird, zu dessen Boje er den geringsten Abstand hat. Das
Loschen eines Bildes erfolgt durch das einfache Entfernen des korrespondierenden
Merkmalsdeskriptors aus dem Cluster. Die Modifikation eines Bildes kann durch eine
Losch- gefolgt von einer Hinzufiige-Operation modelliert werden. In jedem Fall er-
folgt keine Anpassung der Clusterbojen, da dies fiir jede Operation die Uberarbeitung

des gesamten Index zur Folge hitte.

Die Konsequenz einer Vielzahl von Veridnderungen ist, dass viele Cluster moglicher-
weise iiber die Zeit nicht mehr adidquat durch ihre Boje reprisentiert werden. Dies
macht eine Aktualisierung des Index notwendig, die jedoch nur selten durchgefiihrt
werden muss, da sie die prinzipielle Funktionsweise des Index nicht beeintréachtigt. Ei-
ne Aktualisierung des Index wird erreicht, indem der Algorithmus aus Abbildung 6.4
mit dem alten Index initialisiert und die iterative Optimierung erneut gestartet wird.
Analog dazu kann der Index bei Bedarf durch Hinzufiigen einer Anzahl zusitzlicher
Cluster erweitert werden, falls einige Cluster die gesetzte MaximalgroBe iiberschrei-
ten. In jedem Fall ist eine Aktualisierung des Index eine Operation, die offline erfolgen

kann und den laufenden Betrieb eines Bildarchivs nicht beeintrichtigt.
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Beispiel 6.2 (K-Medians-Clustering) Abbildung 6.6 zeigt die iterative Optimierung
des K-Medians-Clustering tiber vier Iterationen bishin zur Konvergenz an einem Bei-
spiel im zweidimensionalen Vektorraum. Zu Beginn der Optimierung wird jedes der
1000 Elemente des Datensatzes zufillig einem der acht Cluster zugeordnet. Die jewei-
ligen Cluster-Zugehorigkeiten der Elemente sind farblich gekennzeichnet, die Bojen

zusdtzlich durch ein sternformiges Symbol.

Abbildung 6.5: Trajektorien der Bojen wihrend der iterativen Optimierung

Die grofsiten Verdnderungen der Topologie der Bojen erfolgen innerhalb der ersten
Iterationen. Die Trajektorien der Bojen wiihrend der Optimierung sind zur Verdeutli-
chung in Abbildung 6.5 separat dargestellt. Es ist deutlich zu erkennen, dass sich die
Ausdehnung der Cluster den topologischen Gegebenheiten des Datensatzes anpasst:
In Bereichen mit einer hohen Verteilungsdichte entstehen kompaktere Partitionen als

in Bereichen mit einer geringen Verteilungsdichte.
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2. Iteration 3. Iteration

4. Tteration Konvergenz

Abbildung 6.6: Iterative Optimierung des K -Medians-Clustering
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6.2.2 Bojen-indexierte Niichste-Nachbar-Suche

Beim Problem der k-Nichste-Nachbar-Suche (siehe Definition 3.14) ldsst sich der
Zeitaufwand verringern, indem man eine triviale topologische Eigenschaft des Merk-
malsdatensatzes ausnutzt, die das naive Verfahren einer linearen Suche ganz iibersieht:
Die k néchsten Nachbarn des Merkmalsdeskriptors einer Suchanfrage miissen in des-
sen nidherer Umgebung zu finden sein. Es sollte folglich nicht notwendig sein, die
Entfernungen zu allen — insbesondere den weit entfernten — Merkmalsdeskriptoren
zu priifen. Daher ist offensichtlich die beste Strategie, die Suche auf die unmittelbare

Umgebung des Merkmalsdeskriptors der Suchanfrage zu beschrinken.

Die Idee der indexierten Nichste-Nachbar-Suche ist daher denkbar einfach: Die Clus-
ter werden sequentiell in der Reihenfolge der Entfernung ihrer Boje zu dem Merk-
malsdeskriptor der Suchanfrage durchsucht. Die Suche wird abgebrochen, wenn eine
»ausreichende* Anzahl von in der niheren Umgebung liegenden Clustern durchsucht

wurde.

Das Problem dieser Vorgehensweise ist, dass es analytisch unmdglich ist, die genaue
Anzahl der Cluster in der niheren Umgebung zu bestimmen, die fiir die Zusammen-
stellung eines akkuraten Ergebnisses benotigt werden. Der Grund dafiir liegt in der
Tatsache, dass die genaue Topologie des Merkmalsdatensatzes in der unmittelbaren
Umgebung der Suchanfrage unbekannt ist. Der Merkmalsdeskriptor der Suchanfrage
konnte beispielsweise in einem Gebiet mit einer geringen Verteilungsdichte liegen. Die
Varianz der Abstandsverteilung dieses Deskriptors zu allen anderen des Merkmalsda-
tensatzes ist daher ebenfalls gering. Als Konsequenz daraus existieren viele potentielle
Nichste-Nachbar-Kandidaten mit anndhernd der gleichen Entfernung zur Suchanfra-
ge. Wiirde die Suche nach der Durchsuchung zu weniger Cluster abgebrochen, konnten
einzelne fiir das Ergebnis relevante Merkmalsdeskriptoren unberiicksichtigt bleiben:
Die indexierte Suche wiirde nicht dasselbe Ergebnis liefern, wie die lineare Suche.

Da der Begriff der Ahnlichkeit auf der Grundlage des metrischen Modells an sich ein
heuristischer Ansatz ist, erscheint es unlogisch, im Kontext CBIR die Forderung einer
exakten Nichste-Nachbar-Suche aufrecht zu erhalten. Ein ungefdhres Suchergebnis,
das bis zu einem gewissen Grad vom exakten Ergebnis abweichen kann, ist in der
Praxis ausreichend. Daher wird im Folgenden der pragmatische Ansatz verfolgt, dass
die Suche nach der Durchsuchung eines Perzentils ¢ € (0, 1] von Clustern in der
niheren Umgebung der Suchanfrage abgebrochen wird. Dabei wird bewusst in Kauf

genommen, dass das Ergebnis moglicherweise nicht hundertprozentig akkurat ist.

In der Praxis ist daher die Vorgehensweise bei der Durchfiihrung einer indizierten k-
Nichste-Nachbar-Suche wie folgt: Zunichst werden die Entfernungen der Bojen aller

Cluster zu dem Mermalsdeskriptor der Suchanfrage berechnet. Mit dieser Information
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werden alle Cluster geméB ihrer Nihe zur Suchanfrage sortiert. Die eigentliche Suche
wird dann mittels einer geordneten Sequenz von lokalen k-Nédchste-Nachbar-Suchen
durchgefiihrt, die jeweils auf ein Cluster begrenzt sind. Die Suche in einem Cluster
selbst erfolgt mit linearer Komplexitiit unter Priifung aller dem Cluster assoziierten
Merkmalsdeskriptoren. Wihrend der sukzessiven Durchsuchung der Cluster wird eine

Liste der vorldufigen k& nidchsten Nachbarn gefiihrt, die standig aktualisiert wird.

Bevor eine Teilsuche in einem Cluster durchgefiihrt wird, kann iiber ein Ausschluss-
kriterium a priori gepriift werden, ob die Suche tatsidchlich durchgefiihrt werden muss

oder nicht. Ein Cluster kann iibergangen werden, falls
6(w@, i) > dipae + Qo (6.11)

wobei 0(wq,w;) die Distanz zwischen Suchanfrage und Boje des Clusters, d;, . der
Radius der Hypersphire des Clusters und dg, . der Radius der Hypersphire des vor-
laufigen Ergebnisses um die Suchanfrage ist. Aufgrund der vorliegenden Topologie
kann in diesem Fall die Durchsuchung des Clusters das vorldufige Ergebnis nicht be-

einflussen.

Beispiel 6.3 (Ausschlusskriterium) Abbildung 6.7 zeigt die schematische Darstel-
lung der Anwendung des Ausschlusskriteriums im Verlauf einer indexierten 12-Ndichs-
te-Nachbar-Suche. Die Abbildung zeigt die Situation, dass Teilsuchen in den beiden
der Suchanfrage am ndichsten liegenden Clustern (), {) bereits eine vorldiufige Ergeb-
nisliste ergeben haben. Da sich die Hypersphdre des Clusters (o) und die der vorldiu-
figen Ergebnisliste nicht schneiden, kann auf eine Durchsuchung des entsprechenden

Clusters verzichtet werden.

Hypersphére der temporéren
Ergebnidiste

Hypersphére des Clusters

Abbildung 6.7: Schematische Darstellung des Ausschlusskriteriums
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6.2.3 Evaluation
Im Folgenden werden experimentelle Ergebnisse, die im Rahmen einer prototypischen
Realisierung erzielt wurden, detailliert vorgestellt und hinsichtlich ihrer Eignung fiir

die merkmalsbasierte Bildsuche untersucht. Abbildung 6.8 zeigt den fiir das Sammeln

der Ergebnisse verwendeten Systemaufbau.

Benutzer Client Frontend Backend

Abbildung 6.8: Experimenteller Aufbau

Kernstiick des Prototyps ist ein Frontend- und ein Backend-Server. Auf dem Frontend-
Server liuft die eigentliche Suchmaschine, die den Index (Clusterbojen und -radien)
vollstindig im Hauptspeicher vorhilt. Der Backend-Server dient als Datenbank und
ist fiir die persistente Speicherung aller Merkmalsdeskriptoren des indexierten Daten-
satzes verantwortlich. Auf Anweisung des Frontend-Servers werden die Merkmals-
deskriptoren eines bestimmten Clusters fiir die Berechnung der Entfernungen vor-
tibergehend in den Frontend-Server transferiert. Der Client fungiert als Schnittstelle
zum Benutzer: Er ist damit fiir die Formulierung der Suchanfrage und die Présentation
der Ergebnisse verantwortlich. Sowohl Client als auch Frontend- und Backend-Server
kommunizieren iiber ein TCP/IP-basiertes Netzwerk mit der Bandbreite 100 MBit/s.

Die verwendete Bilddatenbank bestand aus 25000 Farbbildern im JPEG-Format, deren
Auflosung etwa 300 x 200 (bzw. 200 x 300) entsprach. Die Bilder wurden verschiede-
nen kommerziellen Anbietern von digitalen Bildarchiven zur Verfiigung gestellt. Sie
umfassen Fotos und Illustrationen aus den verschiedensten thematischen Kollektionen,

wie z.B. Menschen, Sport, Kunst, Reisen, Tiere, Natur und Industrie.

Als Merkmal wurde exemplarisch eine Co-Occurrence-Matrix mit 14 Farbklassen und
einer Abstandklasse gewdhlt. Das Merkmal spannt aufgrund der Symmetrie der Co-
Occurrence-Matrix einen 105-dimensionalen Vektorraum auf. Der der Untersuchung
zugrundeliegende hat folglich eine ausreichende Dimensionalitiit, um die Eignung des

Indexierungsverfahrens zu untersuchen.
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6.2.3.1 Indexerzeugung

Die Partitionierung eines metrischen Merkmalsraums mittels Bojen ist in erster Linie
durch die GroBle N und die Topologie des Merkmalsdatensatzes bestimmt. Sie kann
jedoch zusitzlich durch eine empirische Wahl der Parameter K und W,,., gesteuert
werden. Die Anzahl der Cluster K beeinflusst im Wesentlichen die Prizision einer
indexierten k-N#chste-Nachbar-Suche (siehe 6.2.3.2). Im Folgenden wird der Einfluss

der Wahl des oberen Grenzwertes Wi, .« auf die Ausbildung von Clustern untersucht.

Abbildung 6.9 zeigt die Histogramme der Verteilungen von Clustergrofien im Index
fiir unterschiedliche Grenzwerte W,.x. Es ist deutlich zu sehen, dass ein K -Median-
Clustering ohne dulleren Zwang (siehe 6.9(a)) einen unvorteilhaften Index mit wenigen
groB3en und vielen kleinen Clustern produziert. Die Wahl W, = 75 hingegen resul-
tiert in einer gauBformigen Verteilung um den Erwartungswert E(|W|) = 50 (siehe
6.9(c)). Prinzipiell wire ein Grenzwert, dessen Wert mit dem Erwartungswert iden-
tisch ist, die optimale Wahl. Jedoch verschlechtert sich das Konvergenzverhalten der

Optimierung bei abnehmender Differenz von Erwartungs- und Grenzwert erheblich.

Einen ausgewogenen Kompromiss zwischen schnellem Konvergenzverhalten und vor-

teilhafter Grofenverteilung stellt das experimentell bestimmte Optimum von
3
Whax = §E(‘W|) (6.12)

dar. Tabelle 6.1 zeigt die Laufzeiten des Optimierungsalgorithmus fiir diesen Grenz-
wert in Abhéngigkeit von der Anzahl der Cluster. Er ist ersichtlich, dass die iterative
Partitionierung des Datensates bereits fiir eine kleine Anzahl N von Merkmalsdeskrip-
toren eine beachtliche Verarbeitungszeit bendtigt, die in etwa proportional zur Anzahl
K der Cluster ist.

Tabelle 6.1: Einfluss der Parameter N, K und W, .« auf die Indexerzeugung

N K Winax c(W) i t
25000 125 300 6947.59 6 2440 s
25000 250 150 6418.61 7 3439 s
25000 500 75 5883.10 10 7383 s
25000 1000 37 5337.43 11 15481 s

Die Partitionierung der Merkmalsdatensatzes durch das K-Median-Clustering bend-
tigt zudem eine betrichtliche Menge an Speicherressourcen, da wihrend der Optimie-

rung permanent auf alle Merkmalsdeskriptoren zugegriffen wird. Falls aufgrund eines
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zu kleinen Hauptspeichers ein Teil des Datensatzes in sekundiren und tertiiren Spei-
chermedien vorgehalten werden muss, miissen zusétzliche erhebliche Verzégerungen
in Kauf genommen werden. Obwohl die Indexerzeugung in der Regel offline durchge-
fiihrt wird, kann es bei entsprechend groflen Datensétzen zu nicht mehr tolerierbaren
Laufzeiten kommen. Abhilfe schafft in diesem Fall die Verteilung der Rechenleistung
und der Speicherressourcen auf eine skalierbare Anzahl von Rechnern. Eine entspre-
chende Methode zur Parallelisierung des iterativen Optimierungsalgorithmus fiir das

K-Median-Clustering kann beispielsweise in [151] gefunden werden.

6.2.3.2 Bojen-indexierte Nichste-Nachbar-Suche

Das fiir einen Benutzer unmittelbarste Leistungsmerkmal eines CBIR-Systems ist —
neben der Relevanz des Ergebnisses selbst — die Dauer, die zur Beantwortung einer
Suchanfrage benotigt wird. Im Folgenden wird daher die zeitliche Effizienz von inde-
xierten im Vergleich zu nicht-indexierten Suchen experimentell untersucht und bewer-
tet.

Die Genauigkeit und die Dauer einer bojen-indexierten Néchste-Nachbar-Suche ist

von einer Vielzahl von Einfliissen abhingig:

e den Eigenschaften des Merkmalsraums (2, 9)

e der GroBe und Verteilung des zugrundeliegenden Merkmalsdatensatzes V' im

Merkmalsraum
e dem Merkmalsdeskriptor w¢ der Suchanfrage
e der GroBe k der Ergebnismenge
e der Anzahl K der Cluster des Indexes

e des Perzentils g des durchsuchten Merkmalsraums

Die Eigenschaften eines Merkmalsraums werden maf3geblich zur Entwurfszeit durch
die Festlegung auf einen bestimmten Algorithmus zur Merkmalsextraktion vorgege-
ben. Die Auswirkung dieser Eigenschaften auf die Leistung indexierter Suchen kann
daher quantitativ nicht greifbar gemacht werden, da sie zur Zeit der Suchanfrage nicht
beeinflussbar ist. Gleiches gilt fiir den Einfluss des zugrundeliegenden Merkmalsda-
tensatzes: Eine Analyse muss daher immer im Kontext eines bestimmten Merkmals-

raums und eines bestimmten Merkmalsdatensatzes durchgefiihrt werden. Im direkten
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Vergleich von indexierter und nicht-indexierter Suche verschwinden diese Einfliisse je-
doch weitgehend, so dass eine generelle Aussage iiber die Leistungsfihigkeit eines be-
stimmten Indexierungsverfahren unabhingig vom Merkmalsraum und -datensatz ge-

geben werden kann.

Den maligeblichsten Einfluss auf das Ergebnis einer Suchfrage hat offensichtlicher-
weise die Suchanfrage selbst. Diese unerwiinschte Abhéngigkeit kann vollstindig eli-
miniert werden, falls eine ausreichend grof3e Stichprobe von Suchanfragen mit statis-
tisch unkorelliertem Inhalt fiir die experimentelle Analyse verwendet wird. Im vor-
liegenden Fall wurde daher eine Stichprobe von 1000 zufillig ausgewéhlten Bildern
verwendet, um allgemeingiiltige Aussagen beziiglich der Leistungsfahigkeit des Ver-

fahrens zu erhalten.

Die Parameter k, K und g ermoglichen eine echte Steuerung des Verhaltens einer
bojen-indexierten Suche. Die Anzahl K der Cluster muss bereits bei der Indexerzeu-
gung festgelegt werden, wihrend das Perzentil ¢ und die Grof3e k der Ergebnismenge
noch zur Suchzeit verdndert werden konnen. Eine geschickte Auswahl von K und
q in Relation zur Grée N des Merkmalsdatensatzes konnen in einer signifikanten
Beschleunigung der Verarbeitungszeit resultieren, ohne dass die Suche prinzipiell an
Genauigkeit verliert. Daher werden im Folgenden die Auswirkungen der Wahl dieser

Parameter auf die Suche ndher untersucht.

Das Mal zur Beurteilung der Genauigkeit einer indexierten Suche ist definiert als

Gluwg, k. K, q) = |29 - = (6.13)

wobei Onn die ,,vollstindige” Ergebnismenge der nicht-indexierten, linearen Suche
und Qinn die Ergebnismenge der ungefihren indexierten Suche bezeichnet. G(-) ist
mit dem MaB der Vollstindigkeit (siche Definition 2.2) unter der Annahme identisch,
dass die lineare Suche alle beziiglich der Suchanfrage relevanten Bilder enthilt. Da
diese Voraussetzung jedoch praktisch nie zutrifft, wird im Folgenden zur besseren Un-
terscheidung der Begriff der Genauigkeit im Sinne des Grads der Ubereinstimmung

von indexierter und linearer Suche verwendet.

Abbildung 6.10 stellt die Genauigkeit und Dauer von bojen-indexierten 20-Nichste-
Nachbar-Suchen in Abhéngigkeit des Perzentils ¢ fiir drei verschiedene Werte von K
gegeniiber dar. Die Graphen geben jeweils die Zentralwerte der Ergebnisse iiber die
Stichprobe wieder. Der Zentralwert kennzeichnet das 50%-Quantil der empirisch er-
mittelten Beobachtungswertverteilung, d.h. die Hilfte aller Beobachtungswerte liegen
oberhalb des Zentralwerts, die Hilfte unterhalb. Zusitzlich zum Zentralwert ist in den
Graphen das 95%-Quantil der Verteilung jedes Beobachtungswerts gekennzeichnet.
95% aller Beobachtungswerte der Stichproben lagen folglich innerhalb des mit jeweils



6.2. BOJEN-INDEXIERUNG 143

einem Balken markierten Bereichs. Diese Darstellungsform ermoglicht dem Betrach-
ter, sich einen Eindruck iiber die Verteilung der Beobachtungswerte iiber die gesamte

Stichprobe zu verschaffen.

Es ist offensichtlich, dass sich die Genauigkeit mit zunehmendem Perzentil ¢ der
durchsuchten Cluster schnell 100% nidhert. Gleichzeitig nimmt die Dauer der Suche
linear mit ¢ zu. In der Mehrheit aller Félle konnte eine 95-prozentige Genauigkeit der
Suche mit relativ geringen Werten von q erreicht werden. Fiir X' = 500 und ¢ = 0.08
(durchschnittlich 2000 von 25000 Merkmalsdeskriptoren werden das Suchergebnis be-
riicksichtigt) resultieren beispielsweise 81.3% aller Suchen der Stichprobe in Ergeb-
nissen mit 100-prozentiger Genauigkeit. Gleichzeitig verkiirzt sich die Antwortzeit der
indexierten Suche im Vergleich zur linearen um den Faktor 3.78. Die relativ geringe
Genauigkeit einiger weniger Suchen der Stichprobe ist durch die Tatsache zu erkléren,
dass die entsprechenden Merkmalsdeskriptoren der Suchanfrage jeweils in Gebieten
mit einer geringen Verteilungsdichte des Datensatzes im Merkmalsraum liegen (siehe
Seite 137). Die Genauigkeit nimmt folglich mit der Verteilungsdichte des Merkmals-
datensatzes in der niheren Umgebung der Suchanfrage zu. Allgemein ist daher zu
erwarten, dass die Genauigkeit einer Suche zunimmt (und nicht abnimmt, wie man

intuitiv vermuten konnte), je groBBer der zugrundeliegende Datensatz ist.

Die breite Verteilung der Beobachtungswerte der Dauer fiir den Index mit K = 1000
Clustern deutet darauf hin, dass das Ausschlusskriterium (siehe Seite 138) fiir Suchen
in einer entsprechend groen Umgebung (¢ > 0.1) erfolgreich angewendet wird. Der
Anteil der betroffenen Suche ist allerdings so gering, dass der Zentralwert von diesem
Effekt nicht betroffen ist. Ein Cluster kann offensichtlich nur sehr selten aufgrund sei-
ner Lage im Merkmalsraum a priori von einer Suche ausgeschlossen werden. Dies ist
ein Beweis mehr, dass hierarchische Baumstrukturen, die auf eine hohe Wahrschein-
lichkeit angewiesen sind, den Merkmalsraum bereits auf hohen Hierarchieebenen ein-
grenzen zu konnen, zur Indexierung spirlich besetzter hochdimensionaler Merkmals-
rdume nicht geeignet sind. Der Ansatz der Bojen-Indexierung, die Cluster in einer

nicht-hierarchischen Struktur vorzuhalten, ist daher der bessere Weg.
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Abbildung 6.9: Histogramme der Verteilungen von Clustergrof3en in

Abhingigkeit des oberen Grenzwertes Wi ax
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Kapitel 7
Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Ansatz auf der Grundlage eines allgemeingiilti-
gen Modells fiir die merkmalsbasierte Suche nach visuellen Inhalten in digitalen Bil-
dern erarbeitet. Dieses Modell stellt einen formalen Rahmen fiir die Entwicklung von
Extraktionsalgorithmen zur Beschreibung der unterschiedlichsten Aspekte eines Bil-
des mittels Merkmalen dar. Das Modell ist aber auch zugleich Bindeglied zwischen
Merkmalsextraktion und -indexierung. Damit ist sichergestellt, dass ein zukiinftig ent-
wickeltes Extraktionsverfahren, das modellkonform ist, ohne Modifikation mit einem
existierenden Indexierungsverfahren zusammenarbeiten kann (das gleiche gilt auch
im umgekehrten Sinn fiir die Entwicklung neuartiger modellkonformer Indexierungs-
verfahren). Aus diesem allgemeinen Modell ldsst sich eine einheitliche Architektur
mit standardisierten Schnittstellen fiir ein CBIR-System ableiten. Ein solches System
kann durch die Entwicklung einzelner anwendungsspezifischer Bausteine (in der Regel

Merkmalsbeschreibungen) fiir eine bestimmte Problemstellung zugeschnitten werden.

Grundlage fiir jeden Algorithmus zur Extraktion eines Merkmals ist die Interpreta-
tion der Farben einzelner Bildpunkte. Farbe ist jedoch ein Sinneseindruck, der fiir
das menschliche Individuum einzigartig ist. Menschen desselben Kulturkreises kom-
munizieren diesen Sinneseindruck durch Verwendung von Namen der von ihnen be-
kannten Farbmuster (dieser Vorgang ist unabhéngig von der individuellen Wahrneh-
mung des tatsidchlichen Sinnesreizes). Die im Rahmen dieser Arbeit entwicklete BCR-
Farbreprisentation ermoglicht die Darstellung der Farbinformation beziiglich einer
sorgfiltig ausgesuchten Menge solcher Farbmuster. Dadurch ist es moglich, das Kon-
zept von bedeutungsvollen Farbnamen auf ein technisches System zu iibertragen. Das
der BCR-Reprisentation zugrundeliegende mathematische Gerlist ermoglicht zudem
einen einfachen und schnellen Vergleich von Farben. Eine solche Darstellung von
Farbinformation kann nahezu fiir jede Aufgabe im Bereich der digitalen Bildverar-

beitung nutzbringend eingesetzt werden. Die BCR-Farbreprisentation ermdglicht eine
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neuartige Gestaltung von intuitiven Bedienelementen zur Spezifikation einer Suchan-
frage. Das Konzept, eine Farbe aufgrund ihrer Relationen zu einer Menge Farbmuster
zu spezifizieren, birgt klare Vorteile gegeniiber konventionellen Bedienelementen, die

eine dreidimensionale Orientierung im RGB- oder HSL-Farbraum erfordern.

Auf der BCR-Farbreprisentation aufbauend wurden examplarisch einige universel-
le Extraktionsalgorithmen entwickelt, die nicht-anwendungsspezifische Aspekte eines
digitalen Bildes mittels kompakter Merkmalsdeskriptoren beschreiben. Diese konnen
einzeln oder in Kombination verwendet werden, um grof3e Bilddatensétze fiir die Infor-
mationsgewinnung zu erschliefen. Die Liste der vorgestellten Merkmale erhebt nicht
den Anspruch auf Vollstindigkeit, sondern dient eher als examplarische Realisierung

der in dieser Arbeit vorgestellten Konzepte.

GroBe Bildarchive erfordern grofe Merkmalsdatensitze. Groe Merkmalsdatensitze
bedingen wiederum eine entsprechende lange Verarbeitungszeit bei der Suche nach
Information. In der vorliegenden Arbeit wird ein Indexierungsverfahren vorgestellt,
das die kausale Verbindung zwischen einer groflen Menge von Bildern und einer ent-
sprechend langen Suchzeit aufbricht. Das Verfahren basiert auf dem metrischen Mo-
dell und ist daher universell fiir alle Merkmalsbeschreibungen einsetzbar. Das dabei
verfolgte Prinzip ist die Lokalisierung der Suche auf die unmittelbare Umgebung der
Suchanfrage im Merkmalsraum. Durch die Einsparung von Ressourcen fiir den Ver-
gleich von per se unihnlichen Bildern kann eine signifikante Beschleunigung der Su-
che erreicht werden. Da das Verfahren immanent mit einer gewissen Ungenauigkeit
behaftet ist, wurde experimentell nachgewiesen, dass das Verfahren bei einer sinnvol-
len Parameterwahl im praktischen Einsatz eine ausreichend hohe Genauigkeit besitzt.
Die wohl innovativste Eigenschaft des Verfahrens ist, dass der Benutzer die Antwort-
zeit des CBIR-Systems fiir eine Suche direkt kontrollieren kann. Tatséchlich kann eine
Suchanfrage so konfiguriert werden, dass sie innerhalb eines vorgegebenen Zeitinter-
vals garantiert ein — moglicherweise ungenaues — Suchergebnis liefert. Dies ist eine
wichtige Eigenschaft fiir CBIR-Systeme, da in der Regel mehrere Merkmale gleich-
zeitig bei einer Suche zur Anwendung kommen. Auf diese Weise kann vermieden
werden, dass das in der Berechnung aufwendigste Merkmal zum Flaschenhals des
Systems wird.

7.1 Ausblick

Die BCR-Farbreprisentation kann mittels einer geeigneten Basisfarbmenge fiir einen
bestimmten Anwendungsfall konfiguriert werden. Dabei kann es durchaus vorkom-
men, dass eine Basisfarbmenge mit einer gréeren Menge von Basisfarben ausgewéhlt

wird. Durch die entsprechend hohe Dichte von Basisfarben im Bezugsfarbraum ist
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der Begriff der Ahnlichkeit zweier Farben automatisch auf kleinere Umgebungen be-
grenzt. Daher kann es hilfreich sein, die Ahnlichkeitsmetrik dahingehend zu erweitern,
dass nicht nur die Ahnlichkeiten einzelner Basisfarben beriicksichtigt werden, sondern
auch die Ahnlichkeiten zwischen mehreren verschiedenen Basisfarben. Als Resultat
wiirde das Ahnlichkeitsmaf nicht mehr zwingend an die Auswahl der Basisfarben ge-

bunden sein.

Das Hauptproblem der Bojenindexierung ist die Verwaltung von Speicherressourcen
wihrend der Indexerzeugung. Falls aufgrund eines zu kleinen Hauptspeichers ein Teil
des Datensatzes in sekundédren und tertidren Speichermedien vorgehalten werden muss,
kann es bei entsprechend groBen Datensédtzen zu nicht mehr tolerierbaren Berech-
nungszeiten kommen. Daher ist die Parallelisierung der Indexerzeugung auf eine belie-
big skalierbare Anzahl von Rechnern ein zentraler Punkt der Weiterentwicklung dieses

Verfahrens.
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Anhang A

Delaunay-Zerlegungen

Tabelle A.1: Delaunay-Zerlegung der RGB9-Basisfarbmenge

N K R Y GG C B M W Vol.

1 . . . ° 8.33%
2 . . . ° 8.33%
3 . . ° ° 8.33%
4 . . ° ° 8.33%
5 . . . ° 8.33%
6 . . . . 8.33%
7 . . . ° 8.33%
8 . . . ° 8.33%
9 . . . . 8.33%
10 . o . . 8.33%
11 . . . ° 8.33%
12 . . . . 8.33%

12 6 4 4 4 4 4 4 6 100.00%
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Tabelle A.2: Delaunay-Zerlegung der DIN5023-Basisfarbmenge

N YL OrR CR MR Vr U CB BG YG OcCc BsS BK Wr Vol.

1 ° . ° ° 2.09%
2 . . . . 2.03%
3 ° ° . . 1.63%
4 ° ° ° . 1.55%
5 ° ° . . 1.39%
6 . . . . 1.27%
7 . . . . 1.25%
8 ) . . . 1.21%
9 . . . . 1.00%
10 e ° ° ° 0.92%
11 ) . . . 0.88%
12 . ° . . 0.87%
13 . . . ° 0.83%
14 . ° . ° 0.67%
IS e . . . 0.63%
16 e . . ° 0.55%
17 . ) . . 0.54%
18 o ° . ° 0.50%
19 . . . . 0.49%
20 . ° ° . 0.46%
21 ) . . . 0.41%
22 e ° . ° 0.34%
23 . . . . 0.29%
24 . . . . 0.28%
25 . . . . 0.26%
26 . ° ° . 0.25%
27 . . . . 0.23%
28 . . ° . 0.21%
29 . . . . 0.20%
30 . . ° ° 0.15%
31 ) . . . 0.13%
32 ° . ° . 0.10%
33 . ° . ° 0.05%

16 7 7 5 11 8 8 5 6 10 12 14 13 10 23.66%




Anhang B
Ergebnisse von Suchanfragen

In Abbildung B.1 sind die Ergebnisse mehrerer Suchanfragen dargestellt. Die Suchan-
frage selbst ist jeweils das Bild links oben. Eine Spalte von Bildern daneben gibt die
Reihenfolge (von oben nach unten) der jeweils 18 dhnlichsten Bilder der Ergebnis-

menge auf der Basis eines unterschiedlichen Merkmals wieder:

1. Spalte = Merkmal beschrieben in Abschnitt 5.2.1.1
2. Spalte = Merkmal beschrieben in Abschnitt 5.2.1.2
3. Spalte = Merkmal beschrieben in Abschnitt 5.2.1.3

4. Spalte = Merkmal beschrieben in Abschnitt 5.2.2

Mittels dieser Darstellung soll dem individuellen Betrachter ermdglicht werden, die
unterschiedlichen Eigenschaften verschiedener Merkmale, deren natursprachliche Be-

schreibung schwierig ist, visuell zu erfassen.
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(a) Bild ID 290583110 (b) Bild ID 1551187610

Abbildung B.1: Resultate verschiedener Suchanfragen fiir unterschiedliche
Merkmale
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