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Spitestens seit den neunziger Jahren ist die Informationstechnik so weit
fortgeschritten, dass neben Textdokumenten auch Daten unterschiedli-
cher Medientypen im groflen Maf3stab hardwareseitig verwaltet werden
konnen. Typische Medientypen auf Computersystemen sind u.a. Text,
Vektorgrafik, Bild, Audio und Video. Gleichzeitig stehen immer besser
werdende Aufnahme- und Abspielgerite zur Verfiigung, etwa Digitalka-
meras, Camcorder, digitale Diktiergerite, DVD-Rekorder und -Player, die
das Generieren und Konsumieren digital kodierter Mediendaten erheb-
lich erleichtern.

Aufgrund der Flut an vorhandenen Mediendaten wachst gleichzeitig
die Notwendigkeit, diese Daten von einem Softwaresystem verwalten zu
lassen. Ziel ist vor allem eine geeignete Speicherung der Daten und die
Moglichkeit der effizienten Suche auf diesen Daten.

Klassischerweise werden zur Datenverwaltung Datenbanksysteme
eingesetzt. Diese wurden jedoch urspriinglich nicht fiir die Verwaltung
von Daten der oben aufgezéihlten Medientypen entwickelt. Es ist offen-
sichtlich, dass Mediendaten anders als relational strukturierte Daten zu
behandeln sind. Zum einen reichen die SQL-92-Datentypen relationaler
Datenbanksysteme zur Abbildung von Mediendaten nicht aus!. Zum an-
deren erfordert die Suche nach Mediendaten weitergehende Konzepte
als die von relationalen Datenbanksystemen bereitgestellten Konzepte.
Wahrend Suchbedingungen in relational abgelegten Daten rein syntak-
tisch getestet werden konnen, ist ein solches Vorgehen bei der Suche nach
Mediendaten nicht ausreichend. Wenn etwa ein Bild gesucht wird, dann
soll es in der Regel nicht exakt in einer Anfrage vorgegeben werden miis-
sen. Statt dessen ist hdufig eine eher inhaltsbasierte Suche erwiinscht.
Das bedeutet, dass Medienobjekte hdufig nach semantischen Gesichts-
punkten gesucht werden.

Suche alle Bilder, die Hauser darstellen.

d

Herkommliche Datenbanksysteme wurden fiir eine inhaltsbasierte Su-
che nicht entwickelt. Das Problem liegt darin, dass fiir die Entscheidung,
ob ein Medienobjekt die Anfrage inhaltlich erfiillt oder nicht, menschliche
Interpretationen einbezogen werden miissen. Computersysteme geraten

Der BLOB-Datentyp kommerzieller Datenbanksysteme reicht nicht aus, da
er die Daten vollstandig uninterpretiert behandelt.

Text, Vektorgrafik,
Bild, Audio und Video

Verwaltung der
Mediendaten

Datenbanksysteme

nicht ausreichende
Datentypen

inhaltsbasierte Suche

Beispiel 1.1
semantische Suche

menschliche
Interpretation
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generell schnell an ihre Grenzen, wenn menschliche Interpretation nach-
gebildet werden soll. Bezugnehmend auf das Beispiel 1.1 muss etwa die
Frage beantwortet werden, wie ein Haus von einer Hiitte unterschieden
werden kann.

Neben den Datenbanksystemen wurden in der Vergangenheit
Information-Retrieval-Systeme entwickelt, welche eine inhaltsbasierte
Suche ermoglichen sollen. Urspriinglich wurden solche Systeme zur in-
haltbasierten Suche in Textdokumenten entworfen. Fur die inhaltsba-
sierte Suche von anderen Mediendaten braucht man jedoch eine erwei-
terte Funktionalitit. Gleichzeitig will man auf bestimmte Datenbank-
funktionalititen wie Anfragesprache, Optimierung, Transaktionsverwal-
tung u.4. nicht verzichten. In vielen Multimedia-Anwendungen liegt au-
Berdem eine Kombination von Mediendaten und relational strukturier-
baren Daten vor. Eine grofle Herausforderung fiir die Entwicklung eines
Multimedia-Datenbanksystems liegt daher in der Kombination der Me-
chanismen von Datenbank- und Retrieval-Systemen.

Die Behandlung von Medien- und Multimediadaten ist sehr vielfil-
tig und beriihrt neben der Datenbank- und Retrieval-Technologie viele
verschiedene Disziplinen und Aspekte. Im Folgenden sollen einige kurz
aufgefiihrt werden:

O Betriebssysteme: Die Verwaltung zeitbehafteter Medienobjekte wie
etwa vom Medientyp Video erfordert die Behandlung von Echtzeita-
spekten, die eine Unterstiitzung vom Betriebssystem benétigen.

O Computernetzwerke: Die zeitkritische Ubertragung von zeitbehafte-
ten und umfangreichen Medienobjekten wie etwa Videos erfordert
besonders hohe Bandbreiten und spezielle Netzwerkprotokolle.

O Grafik: Fur die Verwaltung von Bildern sind Mechanismen zu deren
Erzeugung, Manipulation und Speicherung essenziell.

O Bildverarbeitung: Fir die inhaltsbasierte Suche ist die Extrakti-
on von inhaltstragenden Merkmalen aus Bildern mittels spezieller
Verfahren der Bildverarbeitung wichtig.

O Signalverarbeitung: Fir die inhaltsbasierte Suche etwa auf Audio-
Signalen ist eine Analyse mit Mitteln der Signalverarbeitung erfor-
derlich.

O Informationstechnik: Die Verwaltung von Mediendaten erfor-
dert die Einbeziehung moderner Speicherungstechnik und Ein-
/Ausgabegerite.

O Psychologie: Die Realisierung einer inhaltsbasierten Suche benotigt
Erkenntnisse iiber die menschliche Wahrnehmung von Medienda-
ten.

0O Dokumentverwaltung: Die Dokumentverwaltung beschiftigt sich
mit der effizienten Verwaltung von Dokumenten.

Aufgund der Vielfalt der zu beriicksichtigenden Aspekte ist es schlicht-
weg unmoglich, diese vollstindig zu tiberblicken oder in einem Lehr-
buch zusammenzufassen. Will man eine gewisse Tiefe in den Ausfiih-
rungen erreichen, ist daher die Konzentration auf einige Aspekte unab-
dingbar. In dieser Arbeit konzentrieren wir uns daher priméar auf die



1.1 Grundlegende Begriffe

Suche in Multimedia-Datenbanken mittels Datenbank- und Retrieval-
Mechanismen. Auf einzelne Medientypen gehen wir jedoch nicht ein.
Das Forschungsgebiet »Multimedia-Datenbanken« besitzt zur Zeit nicht
den Reifegrad relationaler Datenbanken. Dies zeigt sich etwa an der
grof3en Diversitat der in Biichern iiber Multimedia-Datenbanken behan-
delten Themen und an den nur rudimentir entwickelten, kommerziellen
Datenbanksystemen zur Verwaltung von Mediendaten. Die vorliegende
Arbeit versteht sich als ein Beitrag zur Herausbildung und Reifung die-
ses Themengebietes.

1.1 Grundlegende Begriffe

In diesem Abschnitt sollen einige Begriffe eingefiihrt werden, auf denen
die folgenden Kapitel aufbauen. Wir gehen davon aus, dass der Leser mit
den Grundbegriffen eines Datenbanksystems vertraut ist. Ansonsten sei
auf einschlagige Lehrbiicher, etwa auf [87] von Heuer und Saake verwie-
sen.

Dariiber hinaus sollen folgende Begriffe eingefithrt und diskutiert
werden:

0 Medium und Multimedia

0 Dokument, Medienobjekt, Multimedia-Objekt und Multimedia-Do-
kument

0 Multimedia-Datenbank-Management-System

Zunichst sollen die Begriffe »Medium« und »Multimedia« eingefiihrt
werden.

1.1.1 Medium und Multimedia

Der Begriff »Medium« taucht iiblicherweise im Kontext einer Kommuni-
kationsbeziehung auf. Medium steht dabei fiir das Mittel, das Vermitteln-
de, eine Mittelsperson oder einen Triager von Informationen. Wir fassen
hier ein Medium als einen Ubertriger von Informationen zwischen Kom-
munikationspartnern auf. Dabei darf das Medium nicht mit der vermit-
telten Information verwechselt werden. Tatséchlich sind dies zwei un-
terschiedliche Dinge. So ist es etwa moglich, zur Ubertragung von In-
formationen das dabei verwendete Medium zu wechseln. Einen solchen
Wechsel bezeichnen wir als »Medienumsetzungx.

Ein Buch ist ein Beispiel fiir ein Medium. Es vermittelt Informationen
zwischen dem oder den Autoren und einem Leser. Eine Medienumset-
zung liegt dann vor, wenn in einer Buchlesung der Text vom Autor vorge-
lesen wird?. In diesem Fall haben wir einen Ubergang vom Medium Buch
zum Medium Schall, ohne dass die iibertragene Information sich dndert.
O

Medien konnen hierarchisch aufeinander aufbauen. So baut etwa das Me-

Tllustrationen lassen sich leider nur schlecht sprachlich umsetzen.

fehlende Reife

Medium

Ubertriger von

Informationen

Medienumsetzung

Beispiel 1.2
Buch als Medium

Medienhierarchie
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dium Buch auf dem Medium Schrift auf. Auf der untersten Hierarchie-
stufe befinden sich Medien, welche die Informationsiibertragung mittels
einer wandelbaren, physikalischen Grofle ermoglichen.

Medien kénnen nach verschiedenen Kriterien klassifiziert werden.
Wir orientieren uns hierbei am Buch [126] von Meyer-Wegener. Wenn
die zu iibertragende Information an einen menschlichen Empfianger ge-
schickt wird, dann ist eine Moglichkeit der Klassifikation die Unterschei-
dung nach dem empfangenden Sinn:

sehen: visuelles oder optisches Medium
horen: akustisches Medium

tasten: haptisches Medium

schmecken: gustatorisches Medium
riechen: olfaktorisches Medium

O0Oo0oo0oao

Eine besondere Rolle spielt das visuelle Medium, dass weiter in sprachge-
bunden, etwa Text, und sprachungebunden, etwa Bild, unterteilt werden
kann.

Eine andere Klassifikation unterscheidet Medien anhand des Zeitbezugs.
Die entscheidende Frage ist dabei, ob bei einem Medium die iibertragene
Information abhéngig von einem Zeitverlauf ist oder nicht.

O statisches Medium: Als Beispiele seien geschriebener Text, Photos
und Graphiken genannt.

O dynamisches Medium: Typische Beispiele fiir dynamische®? Medien
sind Video und Audio.

Aufgrund des Zeitbezugs stellt die computergestiitzte Verwaltung dyna-
mischer Medien besondere Anforderungen an die Hardware und die Soft-
ware.

Im Kontext eines Computersystems unterscheidet man grob die folgen-
den Arten von digitalen Medien:

Text,

Grafik?,

Bild®,

Tonaufnahmen (Audio) und
Bewegtbild (Video).

O0Oooo

Diese Liste umfasst die gebrduchlichsten Arten digitaler Medien, ist al-
so nicht vollstandig. So konnen etwa auch 3-D-Modelle und Animationen
hinzugezéhlt werden. Im Folgenden werden wir die Arten digitaler Me-
dien als Medientypen bezeichnen.

Der Begriff »Multimedia« baut auf dem Begriff Medium auf. Multi-
media bezieht sich auf die Integration verschiedener, digitaler Medienty-
pen.

3Im Englischen werden dynamische Medien als »continuous media« bezeich-
net.

*Hier ist Vektorgraphik gemeint.

SMit Bildern werden hier Rasterbilder bezeichnet.
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1.1.2 Dokument, Medienobjekt, Multimedia-Objekt und
Multimedia-Dokument

Im Zusammenhang mit Information Retrieval wird haufig der Begriff
»Dokument« verwendet. Unter einem Dokument soll hier ein logisch zu-
sammenhéngender, digital kodierter Text verstanden werden. Um den
Textcharakter hervorzuheben, verwenden wir auch den Begriff »Text-
Dokument«.

Ein »Multimedia-Dokument« kann neben Text-Daten zusétzlich Da-
ten anderer Medientypen wie Video, Bild, Graphik und Audio enthalten.
Im Gegensatz zu einem Dokument muss ein »Medienobjekt« nicht un-
bedingt Text-Daten umfassen. Statt dessen beinhaltet ein Medienobjekt
Daten eines beliebigen Medientyps. Ein »Multimedia-Objekt« kann hin-
gegen Daten verschiedener Medientypen in sich vereinen, wobei minde-
stens ein Medientyp nicht alphanumerisch sein darf. Zusammenfassend
sind die Begriffsdefinitionen in Tabelle 1.1 dargestellt.

Begriff Text | Video/Bild/Audio

Dokument + -

Multimedia-Dokument +

optional

(kombiniert)

Medienobjekt +
(ein Typ)
Multimedia-Objekt +

(kombiniert)

1.1.3 Multimedia-Datenbank-Management-System

Ein friher Versuch, die Bedeutung eines »Multimedia-Datenbank-
Management-Systems« festzulegen, erfolgte von Christodoulakis in ei-
nem Thesenpapier [36] fiur eine Podiumsdiskussion auf der SIGMOD-
Konferenz 1985. Dort wird eine Multimedia-Datenbank-Management-
System, kurz MMDBMS, als ein Datenbank-Management-System be-
zeichnet, welches neben der klassischen Datenbanksystemfunktionali-
tat® Losungen fiir die beiden folgenden Probleme liefert:

1. Verwaltung unformatierter Daten: Als unformatierte Daten werden
von Christodoulakis Daten wie Texte, Rasterbilder, graphische Da-
ten und Stimmaufnahmen bezeichnet.

2. Beriicksichtigung spezieller Speicher- und Prdsentationsgerdte: Hier
sind spezielle Gerite gemeint, welche eine hardwareseitige Verwal-
tung unformatierter Daten ermoéglichen.

6Codd stellt in [45] eine Liste mit acht von einem DBMS zu erfiillenden Anfor-
derungen auf.

Dokument

Text-Dokument
Multimedia-
Dokument
Medienobjekt

Multimedia-Objekt

Tabelle 1.1
Gegeniiberstellung der
eingefiihrten Begriffe

MMDBMS

Verwaltung
unformatierter Daten

Beriicksichtigung
spezieller Speicher-
und
Présentationsgeréte
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Hardware
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MMDBMS

Zur Entwicklung eines solchen Systems miissen nach Christodoulakis zu-
satzlich folgende Aspekte beriicksichtigt werden:

d

Software-Architektur: Hier soll gekldrt werden, inwieweit ein
MMDBMS als Erweiterung eines DBMS oder als v6llig neues Sy-
stem zu entwickeln ist.

Inhaltsadressierung: Inhaltsadressierung betrifft die Identifikation
von Medienobjekten anhand inhaltstragender Merkmale.
Performanz: Die Leistungsfahigkeit eines MMDBMS ist mittels spe-
zieller Indexstrukturen, Anfrageoptimierung und ausgekliigelter
Hardware-Architektur zu optimieren.

Benutzerschnittstelle: Die Kommunikation mit dem Nutzer muss
den Gegebenheiten der verschiedenen Medientypen Rechnung tra-
gen. Dabei soll eine Trennung zwischen der Information selbst und
deren Darstellung ermoglicht werden.

Informationsextraktion: Inhaltstragende Merkmale miissen aus
Mediendaten extrahiert und weiterverarbeitet werden konnen.
Speichergerdte: Speichergeriate mit einer hohen Speicherkapazitit
sind zu unterstiitzen. Dazu gehéren auch Redundanzkontrolle und
Datenkompression.

Information-Retrieval: Information-Retrieval-Techniken sind in das
MMDBMS zu integrieren.

Prototypen: Laufende Prototypen von MMDBMS sollen zu Test-
zwecken entwickelt werden.

Diese Auflistung spiegelt die Sichtweise aus dem Jahr 1985 wider. Inzwi-
schen hat sich die Ausgangssituation verschiedentlich geindert:

ad

ad

ad

ad

Hardware: Viele der hardwareseitigen Probleme beziiglich Spei-
cherkapazitidt und Lese-/Schreibgeschwindigkeit sind inzwischen
erheblich entscharft.

Prototypen: Sowohl im akademischen Bereich als auch in der Indu-
strie existieren Prototypen. Allerdings wurden diese meist fiir einen
ganz bestimmten Zweck entwickelt und decken nicht die vielfélti-
gen Aspekte eines MMDBMS ab.

Erweiterung von RDBMS: So genannte objektrelationale DBMS er-
weitern relationale DBMS um neue Datentypen. Dabei werden in
kommerziellen Produkten hiufig Datentypen fiir Medientypen an-
geboten, die zu einem gewissen Grad eine inhaltsbasierte Suche er-
moglichen.

Indexstrukturen: Viele neue Indexstrukturen wurden fiir eine effi-
ziente Suche nach Mediendaten entwickelt.

Aufgrund der verinderten Ausgangslage muss der Begriff eines
Multimedia-Datenbank-Management-Systems neu festgelegt werden.
Leider gibt es keine allgemein akzeptierte Definition, sondern viele Vor-
schliage, etwa die von Meyer-Wegener in [126] oder die von Steinmetz in
[187].

Im Folgenden verstehen wir unter einem Multimedia-Datenbank-
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Management-System ein Datenbank-Management-System, welches fol-
gende Aspekte beriicksichtigt:

0O Multimedia-Datenbankmodell: Das zugrunde liegende Datenbank-  Multimedia-
modell muss fiir verschiedene Medientypen und Speicherformate Datenbankmodell
addquate Datentypen mit geeigneten Operationen zur Manipula-
tion zur Verfiigung stellen. Da die Menge der Medientypen und
Speicherformate nicht konstant ist, muss das Datenbankmodell er-
weiterbar sein.

Des Weiteren sind vom Datenmodell spezielle Beziehungen wie et-

wa Substitutionsbeziehungen und Synchronisationsbeziehungen zu  Substitutionsbeziehungen
unterstiitzen. Substitutionsbeziehungen existieren zwischen Me-  Synchronisationsbeziehungen
dienobjekten, wenn deren Inhalt derselbe ist, allerdings unter-

schiedliche Medien zu Grunde liegen.

Eine Synchronisationsbeziehung hingegen legt zeitliche Beziehun-

gen zwischen Medienobjekten fest. Ein typisches Beispiel ist die

Lippensynchronisation zwischen Bewegtbild und Sprache.

O Information-Retrieval: Wie bereits eingangs erwidhnt, sind Tech-  Information-Retrieval
niken des Information Retrieval zur inhaltsbasierten Suche in
Multimedia-Datenbanken erforderlich. Eine besondere Herausfor-
derung ist die Verkniipfung von Retrieval-Techniken mit Datenban-
kanfragetechniken.

0 Datenunabhdngigkeit: Dieses wichtige Prinzip von Datenbanksy-  Datenunabhingigkeit
stemen ist im Kontext mit Multimediadaten zu erweitern. Da In-
formationen alternativ durch unterschiedliche Medientypen ausge-
driickt werden konnen, ergibt sich die Forderung nach einer Me-
dienabstraktion. Eine solche Abstraktion bedeutet, dass Medientyp  Medienabstraktion
und Information nicht als eine feste Einheit aufgefasst werden, son-
dern als trennbare Einheiten betrachtet werden miissen. In einer
Anfrage soll es also moglich sein, nach Informationen unabhéngig
vom Medientyp zu suchen. Dazu sind Verfahren zur automatisier-
ten Medienumsetzung zu unterstiitzen. Medienumsetzung
Weitere Formen einer Datenunabhéingigkeit sind die Unabhingig-
keit von Speicherformaten sowie die Unabhéingigkeit der Daten von  Speicherformatunabhingigkeit
Speichergeraten und Ein-/Ausgabegeriten. Diese Unabhéangigkeit  Geriteunabhingigkeit
ergibt sich direkt aus der Erweiterung der bekannten physischen
Datenunabhéngigkeit um Multimedia-Aspekte.

Die Erweiterung der logischen Datenunabhingigkeit hingegen

fithrt zu einer Prasentationsunabhdngigkeit, welche die Entkopp-  Prisentationsunabhingigkeit
lung der Prisentation von Mediendaten von den Mediendaten

selbst bezeichnet.

O Speicher- und Ein- [ Ausgabegerdte: Fir die Speicherung sowie Ein-  Speicher- und
und Ausgabe von Mediendaten muss ein MMDBMS spezielle Gerd-  Ein-/Ausgabegerite
te unterstiitzen.

O Zeitaspekt: Dynamische Medienobjekte zeichnen sich durch Zeitbe-  Zeitaspekt
zige aus, die vom MMDBMS hinreichend unterstiitzt werden miis-
sen. Dies involviert etwa die Einhaltung von zeitkritischen Bedin-
gungen und Synchronisationsbeziehungen.
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O Benutzerschnittstellen: Wie bereits ausgefiihrt, sind zur Unterstiit-
zung der interaktiven Suche und der Ergebnisprisentation beziig-
lich der verschiedenen Medientypen geeignete Benutzerschnittstel-
len bereit zu stellen.

1.2 Suche in einem MMDBS

Der Schwerpunkt dieses Buchs betrifft die Suche in Multimedia-
Datenbanken. Dabei ist eine kombinierte Behandlung von Retrieval- und
Datenbanktechniken erforderlich.

Der Ablauf einer Suche anhand einer Anfrage wird in Abbildung 1.1
grob skizziert. Ausgangspunkt sind die neben den von einem Relationa-
len DBMS verwalteten Daten in einer Datenbank abgelegten Medienob-
jekte. Da eine Ahnlichkeitssuche direkt auf den Medienobjekten aus Ef-
fizienzgriinden nicht praktikabel ist, werden die Medienobjekte vorver-
arbeitet. Dabei werden auf mégliche Ahnlichkeitsanfragen zugeschnit-
tene inhaltstragende Eigenschaftswerte, hier als Feature-Werte bezeich-
net, aus den Medienobjekten extrahiert, normalisiert, aufbereitet und in
einem Feature-Index abgelegt.

Eine Anfrage an ein MMDBS kann eine klassische Datenbank-
anfrage, eine Ahnlichkeitsanfrage beziiglich vorgegebenen Anfrageobjek-
ten, aber auch eine Kombination beider Varianten sein. Wihrend die
klassische Datenbankanfrage von einem RDBMS bearbeitet wird, miis-
sen fiir die Ahnlichkeitsanfrage ebenfalls entsprechende Feature-Werte
aus den Anfrageobjekten ermittelt werden. Diese werden anschliefend
mit den Feature-Werten des Feature-Indexes anhand einer Distanz- oder
einer Ahnlichkeitsfunktion miteinander verglichen. Suchalgorithmen auf
dem Feature-Index sorgen dafiir, dass die dhnlichsten Ergebnisobjekte
effizient gefunden werden. Wiahrend der Anfragebehandlung miissen die
Ergebnisse der klassischen Datenbank- und der Ahnlichkeitsanfrage zu-
sammengefasst und aufbereitet werden, bevor sie als finales Anfrageer-
gebnis zuriickgeliefert werden konnen.

Damit eine Ahnlichkeitsberechnung realisiert werden kann, die dem
Ahnlichkeitsverstindnis einer Anwendung entspricht, miissen die bei
der Suche beteiligten Komponenten, siehe Abbildung 1.1, sorgfaltig aus-
gewihlt, parametrisiert und aufeinander abgestimmt werden. Im Gegen-
satz zu einem klassischen Datenbanksystem gibt es bei der Ahnlichkeits-
suche keine universelle Standardkonfiguration. Statt dessen muss die-
se auf das entsprechende Suchszenario zugeschnitten werden. Aufgrund
der hohen Anzahl der zur Verfiigung stehenden Verfahren zur Ermitt-
lung der Feature-Werte, Distanz- und Ahnlichkeitsfunktionen, Feature-
Indexstrukturen und Suchalgorithmen ist das Finden einer optimalen
Konfiguration fiir ein bestimmtes Suchszenario nicht trivial.

Der iibliche Ansatz der Konfigurierung besteht in einer oft unsyste-
matischen Auswahl verschiedener Varianten der Komponenten. Die da-
bei entstehenden Systeme miissen experimentell validiert und mitein-
ander verglichen werden, um die beste Konfiguration herauszufinden.
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Nachteile dieser rein experimentellen Herangehensweise ist die oft un-
systematische Auswahl der Komponenten. Eine fehlende Analyse der
Eigenschaften der Komponenten behindert weiterhin die Interpretation
von Vergleichsergebnissen, die zum zielgerichteten Austauschen einzel-
ner Komponenten notig ist.

Die vorliegende Arbeit beschreibt verschiedene Komponenten eines
MMDBS, die fiir eine Suche erforderlich sind. Die gebriuchlichsten Va-
rianten werden vorgestellt und anhand sorgfiltig ausgesuchter Eigen-
schaften analysiert. Dies soll eine eher analytische Herangehensweise
bei der Konfigurierung eines MMDBS erméglichen. Dazu miissen die ge-
forderten Eigenschaften beziiglich eines vorgegebenen Suchszenarios un-
tersucht und mit den herausgearbeiteten Eigenschaften der Komponen-
ten verglichen werden. Dies ermoglicht eine eher systematische Kompo-
nentenauswahl. Trotz dieser Herangehensweise ist ein experimentelles
Vergleichen verschiedener Konfigurationen unvermeidlich. Jedoch kann
die Variantenvielfalt durch die analytische Herangehensweise erheblich
reduziert werden. Weiterhin erlaubt diese Herangehensweise eine Vor-
hersage und eine Interpretation der Validierungsergebnisse anhand der
ausgearbeiteten Eigenschaften.

1.3 MMDBMS-Anwendungen

Als Anwendungen von Multimedia-Datenbanksystemen kommen alle In-
formationssysteme in Betracht, die eine Verwaltung von Medien- und
Multimedia-Objekten benotigen. Eine DBMS-Verwaltung bedeutet hier,
dass ein Datenbanksystem den Anwendungen Verwaltungsprobleme ab-
nehmen soll. Es ist jedoch bei weitem nicht sinnvoll, jede Anwen-
dung, die Mediendaten involviert, auf der Grundlage eines Multimedia-

Abbildung 1.1
Suchablauf

experimentelle

Herangehensweise

analytische
Herangehensweise

Verwaltung von
Mediendaten
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Klassifikation von

Anwendungen

Anderungs- versus
Suchoperationen

statische Anwendung

dynamische
Anwendung

Interaktionsinitiierung

passive Anwendung

aktive Anwendung

inhaltsbasierte Suche

Retrieval-Anwendung

Datenbanksystems zu entwickeln. Haufig konnen diese Daten im Datei-
system abgelegt werden, wie dies etwa mit multimedialen Inhalten in
statischen Webseiten geschieht.

Multimedia-Datenbanksysteme sind besonders dann wichtig, wenn
viele Daten verwaltet werden sollen, wenn viele unterschiedliche Anwen-
dungen beziehungsweise Anwendungsprogramme mit demselben Daten-
bestand arbeiten sollen, und wenn flexible Suchméglichkeiten gefordert
sind.

Die Anzahl von MMDBMS-Anwendungen ist natiirlich nicht tiber-
schaubar. Bezuglich der geforderten Datenbanksystemfunktionalitat las-
sen sie sich jedoch grob klassifizieren. Die Klassifikation von Anwen-
dungen nach den beiden folgenden Kriterien ist an dem Buch [126] von
Meyer-Wegener angelehnt.

Das erste Klassifikationskriterium unterscheidet Anwendungen nach
ihrem Anteil von Anderungsoperationen zu Suchoperationen:

O statische Anwendung’: Diese Anwendungen zeichnen sich durch
einen hohen Anteil von Such- also lesenden Zugriffen im Vergleich
zu Anderungszugriffen auf die Multimedia-Datenbank aus.

O dynamische Anwendung: Bei den dynamischen Anwendungen wird
die Multimedia-Datenbank relativ haufig modifiziert.

Anderungsoperationen spielen eine besondere Rolle, da diese bestimmte
Anforderungen an die Transaktionsverwaltung und die Transaktionssyn-
chronisation eines MMDBMS stellen.

Ein anderes Klassifikationskriterium unterscheidet Anwendungen da-
nach, ob eine Interaktion zwischen einer Anwendung und dem
Multimedia-Datenbanksystem eher von der Anwendung oder eher von
dem Datenbanksystem initiiert und gesteuert wird:

O passive Anwendung: In diesen Anwendungen geht die Initiative von
der Anwendung aus, das Datenbanksystem spielt also eine eher
passive Rolle, indem es nur auf Aufforderung reagiert.

0 aktive Anwendung: In einer aktiven Anwendung tibernimmt das
MMDBMS eine aktive Rolle und zwingt die Anwendung in eine pas-
sive Rolle.

Aktive Anwendungen benétigen MMDBMS, deren aktive Rolle durch ent-
sprechende aktive Mechanismen festgelegt werden muss. Insofern stellen
aktive Anwendungen hohere Anforderungen an ein MMDBMS als passi-
ve Anwendungen.

Das nichste Kriterium trifft eine Unterscheidung, ob eine Anwendung
eine inhaltsbasierte Suche benoétigt, die iiber die Fahigkeit von Standard-
Datenbanksystemen (etwa RDBMS) hinausgeht oder nicht:

O Retrieval-Anwendung: In solchen Anwendungen wird zur Realisie-

"Eigentlich ist nicht die Anwendung statisch, sondern der von der Anwendung
involvierte Datenbestand.
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rung von inhaltsbasierten Suchanforderungen spezielle Retrieval-
Funktionalitit benétigt.

0 Standard-Datenbankanwendung: Fur diese Anwendungen reichen
zur Suche die Anfragesprachen von Standard-Datenbanksystemen,
wie etwa von RDBMS aus.

Diese Unterscheidung ist wichtig, da viele Anwendungen zwar eine
Verwaltung von Mediendaten, aber keine inhaltsbasierte Suche bené-
tigen. In diesem Fall braucht das Datenbanksystem keine Retrieval-
Komponente zur Verfiigung zu stellen.

Als letztes Kriterium konnen natiirlich Anwendungen auch danach un-
terschieden werden, welche Medientypen sie involvieren.

Die aufgezéhlten Kriterien sind untereinander orthogonal, konnen
also frei miteinander zur Charakterisierung von Anwendungen kombi-
niert werden.

Im Folgenden werden fiir die verschiedenen Anwendungsklassen kur-
ze Anwendungsbeispiele angeben.

Eine multimedial aufbereitete Enzyklopddie wird einmal erstellt und ist
ab dann fiir viele Anwender ein System ohne Anderungsmaéglichkeiten.
Aus diesem Grund kann der Datenbestand auf einem ROM-Datentrager
ausgeliefert werden. Es handelt sich daher um eine statische Anwen-
dung. O

Ein Umweltinformationssystem wird stindig mit neuen Mediendaten ak-
tualisiert. Zum Beispiel liefern Satellitenphotos in regelméfigen Abstéin-
den Aufnahmen von Landschaften, die in die Datenbank eingefiigt wer-
den miissen. Es handelt sich daher um eine dynamische Anwendung. O

Eine digitale Bibliothek reagiert in der Regel erst auf eine spezielle
Suchaufforderung von einem Anwender. Damit nimmt das zugrunde lie-
gende MMDBS eine passive Rolle ein. Es handelt sich daher um eine
passive Anwendung. a

In einer Ausbildungsanwendung werden der Lernablauf und die Lern-
inhalte vom MMDBS vorgegeben. Dies kann durch aktive Mechanismen
eines MMDBMS unterstiitzt werden. Es handelt sich daher um eine ak-
tive Anwendung. O

Ein medizinisches Informationssystem verwaltet Rontgenaufnahmen
und fiihrt statische Untersuchungen durch, die eine Korrelation von auf
Rontgenbildern abgebildeten Tumoren und Behandlungsmethoden un-
tersucht. Die Suche nach Tumoren erfordert hierbei eine inhaltsbasierte
Suche. Es handelt sich daher um eine Retrieval-Anwendung. O

Standard-
Datenbankanwendung

keine Retrieval-
Komponente

Medientypen
Orthogonalitat

Anwendungsbeispiele

Beispiel 1.3
statische Anwendung

Beispiel 1.4
dynamische
Anwendung

Beispiel 1.5
passive Anwendung

Beispiel 1.6
aktive Anwendung

Beispiel 1.7
Retrieval-Anwendung

Beispiel 1.8
Standard-
Datenbankanwendung
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lineare Algebra und
Statistik

Beispiele und

Erklirungen

Prinzipien des
Information Retrieval

Multimedia-Retrieval

Feature-

In einer Tele-Shopping-Anwendung fallen viele Mediendaten an, die
von einem MMDBMS verwaltet werden. Die Suche nach Produkten
erfolgt jedoch ausschlieBlich anhand exakter Produktmerkmale wie
Bezeichnung, Marke und Preis. Es handelt sich daher um eine Standard-
Datenbankanwendung. O

1.4 Gliederung der Arbeit

Ein Schwerpunkt dieser Arbeit sind Retrieval-Aspekte in Multimedia-
Datenbanksystemen. Die Arbeit setzt ein gewisses mathematisches
Grundverstéindnis voraus. Zuséitzlich enthilt der Anhang eine kurze Wie-
derholung der Grundbegriffe der Linearen Algebra und der Statistik.

Um die teilweise anspruchsvollen Formalismen dem Leser nahezu-
bringen, wird besonderer Wert auf Beispiele sowie erklarenden Text ge-
legt.

In Kapitel 2 wird in die Prinzipien des Information Retrieval einge-
fithrt, ohne auf Besonderheiten einzugehen, die sich aus dem Kontext
von Multimediadaten ergeben. Dazu werden die wichtigsten Retrieval-
Modelle sowie grundlegende Konzepte wie Relevance Feedback, Quali-
tatsmerkmale und Nutzerprofile diskutiert.

Auf die speziellen Besonderheiten des Einsatzes von Retrieval-
Mechanismen fiir Multimediadaten wird in Kapitel 3 eingegangen. Die-
ses Kapitel stellt die besonderen Herausforderungen heraus, klassifiziert
die zu verwaltenden Daten und Metadaten und diskutiert die Behand-
lung von inhaltstragenden Merkmalen. AnschlieBend wird die Eignung
verschiedener Retrieval-Modelle fiir die Suche in Multimediadaten erldu-
tert und ein Multimedia-Ahnlichkeitsmodell vorgestellt.

Eine wichtige Grundlage von Multimedia-Retrieval sind die inhalts-
tragenden Merkmale, die auch Feature genannt werden. Diese Feature
miissen bestimmten Giitekriterien gentigen. Dazu werden in Kapitel 4
verschiedene Feature-Transformationsverfahren vorgestellt, welche fiir

Transformationsverfahren die Aufbereitung von Feature-Werten eingesetzt werden kénnen.

Distanzfunktionen

Ahnlichkeitsmale

Zur Berechnung von Ahnlichkeitswerten zwischen Medienobjekten
werden hiufig Distanzfunktionen auf der Grundlage von Feature-Werten
eingesetzt. Distanzfunktionen sind das Thema des Kapitels 5. Da die An-
zahl der moéglichen Distanzfunktionen nicht iiberschaubar ist, stellen wir
die Eigenschaften allgemeiner Distanzfunktionen in den Vordergrund
und beschreiben nur die am hiufigsten verwendeten Distanzfunktionen.

Anstelle von Distanzfunktionen kénnen zur Berechnung von Ahnlich-
keitswerten auch direkt AhnlichkeitsmaBe eingesetzt werden. Deren Be-
schreibung erfolgt in Kapitel 6. Bei der Diskussion der AhnlichkeitsmaBe
werden psychologische Erkenntnisse beziiglich der menschlichen Wahr-
nehmung von Mediendaten beriicksichtigt. Zuséatzlich wird nach der Vor-
stellung konkreter AhnlichkeitsmafBe am Schluss des Kapitels die Trans-
formation von Distanzwerten in Ahnlichkeitswerte vorgestellt.
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Wihrend die bisherigen Kapitel in erster Linie Retrieval-Aspekte
berithren, werden in Kapitel 7 Algorithmen und Datenstrukturen fiir
die Suche in Feature-Daten beziiglich verschiedener Anfragearten vor-
gestellt. Eine besondere Problematik spielt dabei die hohe Dimensiona-
litdt der zugrunde liegenden Feature-Daten. Des Weiteren erfolgt eine
Beschreibung von effizienten Algorithmen und Datenstrukturen zur Ag-
gregation von Ahnlichkeitswerten.

Die Behandlung von Anfragen stellt eine Grundfunktionalitdt von
Datenbanksystemen dar. In Kapitel 8 erfolgt eine Diskussion von Kri-
terien fiir Multimedia-Anfragesprachen, gefolgt von der Diskussion einer
Anzahl der wichtigsten Konzepte der Anfragebehandlung in Multimedia-
Datenbanksystemen. Weiterhin werden beispielhaft einige konkrete An-
fragesprachen vorgestellt.

Die Arbeit schlie3t mit einer Zusammenfassung in Kapitel 9. Dort
werden offene Probleme und Losungsansitze vorgestellt sowie Themen
kurz angerissen, die in dieser Arbeit aus Platzgriinden nicht berticksich-
tigt werden konnten.

Am Ende jedes Kapitels geben wir fiir eine Vertiefung Literaturemp-
fehlungen an.

1.5 Literaturempfehlungen

In den letzten zehn Jahren wurden viele Multimedia-Datenbankbiicher
veroffentlicht. Empfehlenswert sind die Lehrbiicher [115, 126], wobei
[126] eine aktualisierte Neuauflage von [125] ist und eine gute Ergén-
zung zur vorliegenden Arbeit darstellt. Einen allgemeinen Uberblick
uber das Gebiet gibt das Lehrbuch [50]. Die Lehrbiicher [125, 194] hin-
gegen sind zum grof3en Teil veraltet. Neben diesen Lehrbiichern beste-
hen viele Biicher zu diesem Thema aus Sammlungen von Konferenz- und
Journalbeitrigen sowie unabhéingigen Buchbeitrigen, bei denen der Zu-
sammenhang der Kapitel naturgemif} lose ist. Dies betrifft die Biicher
[37, 137, 195, 196, 200, 182].

Neben den eigenstandigen Lehrbiichern sind dem Thema MMDBMS
in allgemeinen Datenbanklehrbiichern spezielle Kapitel gewidmet. Ex-
emplarisch sei das Lehrbuch [156] erwéhnt.

In dieser Arbeit wird besonders der Multimedia-Retrieval-Aspekt in-
nerhalb von Multimedia-Datenbanksystemen behandelt. Vertiefende Li-
teratur zu diesem Thema lasst sich unter den Stichworten »Multimedia-
Retrieval« und »Content-Based ...« finden. Biicher mit dieser themati-
schen Ausrichtung sind [168, 9, 146, 213, 61]. Die Biicher [218, 121, 205,
113] sind hingegen jeweils Sammlungen aus eigenstindigen Beitrigen,
Konferenz- und Journalartikeln.

Die Biicher zusammengefasster Beitriage [71, 197, 7] behandeln all-
gemein das Thema Multimedia-Informationssysteme und Multimedia-
Verwaltung. Das Gebiet Multimedia-Datenbanken wird meist durch ein
entsprechendes Kapitel abgedeckt.

effiziente Algorithmen
und Datenstrukturen

Behandlung von
Anfragen

Zusammenfassung
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Als allgemeines Buch tiber Multimedia-Technologie kann das Buch
von Steinmetz [187] empfohlen werden.
Viele Biicher sind auf spezielle Medientypen ausgerichtet:

ad

[ |

Aus

Bild-Datenbanken: [31, 196, 120, 153, 70, 65, 205, 208, 158, 113]
Besonders empfehlenswert beziiglich Feature-Extraktion ist das
Buch [19].

Video-Datenbanken: [53, 120, 219, 65, 205, 217, 75]
Audio-Datenbanken: [168, 217]

Text-Datenbanken: hier sei auf die Information-Retrieval-
Lehrbiicher wie etwa [106, 9] verwiesen.

dieser Liste wird deutlich, dass besonders viel Aufmerksamkeit

den Bild-Datenbanken gewidmet wurde. Hingegen gibt es zu Audio-
Datenbanken relativ wenige Verosffentlichungen.
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2 Prinzipien des Information Retrieval

In Multimedia-Datenbanken werden hiufig Multimedia-Objekte anhand
ihrer Interpretation gesucht. Zum Beispiel mochte man alle Bilder fin-
den, die eine Flusslandschaft darstellen. Fiir die Formulierung und Um-
setzung solcher Anfragen bieten sich Konzepte des Information Retrie-
vals an.

Information-Retrieval-Systeme unterstiitzen die Suche nach Infor-
mationen in Datenkollektionen. Im Gegensatz zu Datenbanksystemen
wird jedoch nach Dokumenten gesucht, die eine inhaltliche Relevanz
zur Suchanfrage aufweisen. In Information-Retrieval-Systemen wird al-
so versucht, Daten beziiglich ihrer Interpretation zu verwalten. Auf-
grund des Interpretationsaspektes wird daher der Begriff des »Informa-
tion Retrieval« an Stelle des Begriff des Daten Retrievals! verwendet.

In diesem Kapitel werden die grundlegenden Konzepte des Informa-
tion Retrievals eingefiihrt. Die Vertiefung der grundsitzlichen Konzepte
zur Suche auf Multimedia-Daten erfolgt im anschlielenden Kapitel.

2.1 Einfiihrung

Information-Retrieval-Systeme und Datenbanksysteme verwalten Da-
ten, unterscheiden sich jedoch erheblich im Zugriff auf die Daten. Eine
Datenbankanfrage spezifiziert eine Suche nach Daten anhand exakt for-
mulierter Bedingungen, wie das folgende SQL-Beispiel zeigt:

sel ect | SBN
from Buch
wher e Titel = "Multinedi a- Dat enbanken".
O

Eine Suchaufforderung in einem Information-Retrieval-System hingegen
ist in der Regel unscharf formuliert, wie das folgende Beispiel zeigt:

Finde alle Text-Dokumente, die sich mit dem Thema »Multimedia-
Datenbanken« beschdftigen.

Mit »Daten Retrieval« bezeichnen wir hier die Suche mittels klassischer Da-
tenbankanfragen.

Information-Retrieval

Uberblick iiber das
Kapitel 2

Beispiel 2.1
Datenbankanfrage

Beispiel 2.2
Information-Retrieval-
Anfrage
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Historische
Entwicklung

Ahnlichkeitssuche
QBE

Beispiel 2.3
Ahnlichkeitssuche

O

Multimedia-Datenbanksysteme kombinieren Konzepte von Datenbank-
und Information-Retrieval-Systemen.

Information-Retrieval-Systeme werden seit den 70er Jahren erfolg-
reich in Bibliotheken zur Verwaltung von Textpublikationen eingesetzt
und wurden seitdem sténdig erweitert. Sie zeigen ihre Stidrken beson-
ders bei der Verwaltung von schwach-strukturierten Daten, zum Beispiel
Text-Dokumenten. Information-Retrieval-Systeme sind in der heutigen
Zeit zur Beherrschung stidndig anwachsender Datenmengen wichtiger
denn je. Wiahrend friither die Verfiighbarkeit von Informationen im Mittel-
punkt stand, hat sich in der heutigen Informationsgesellschaft das Pro-
blem eher auf das Finden geeigneter Informationen verlagert. Den mei-
sten Computernutzern sind Internet-Suchmaschinen bekannt. In diesem
Anwendungsgebiet ermoglichen spezielle Information-Retrieval-Systeme
die Suche nach Web-Seiten anhand spezifizierter Suchterme.

Im Gegensatz zu Daten in einer relationalen Datenbank kann der
Inhalt von Dokumenten und Medienobjekten nicht oder nur schwer ent-
sprechend einem Datenbankschema strukturiert werden. Damit konnen
diese Daten nur schlecht direkt erschlossen werden.

Beziiglich der Formulierung eines Informationsbedarfs in einem
Information-Retrieval-System unterscheiden wir zwei unterschiedliche
Arten:

O als Dokument: Hier wird ein Dokument zur Formulierung ei-
nes Informationsbedarfs verwendet. Die Aufgabe des Information-
Retrieval-Systems liegt im Finden und Zuriickliefern von gespei-
cherten Dokumenten, die dhnlich zum vorgegebenen Dokument
sind. Im Folgenden wird diese Form der Suche als Ahnlichkeitssu-
che Dbezeichnet. In der englischsprachlichen Literatur findet sich
dafiir auch das Akronym QBE? (engl. query by example).

Die beiden folgenden Beispiele demonstrieren Aufforderungen zur
Ahnlichkeitssuche:

Liefere alle Text-Dokumente, die dhnlich zum Text-Dokument
#0815 sind.

Hier werden Dokumente gesucht, die dhnlich zu einem gespeicher-
ten Dokument sind. Die Aufforderung kann aber auch das Doku-
ment direkt enthalten:

Liefere alle Text-Dokumente die dhnlich zum Dokument »Ur-
laub Sommer Mittelmeer« sind.

Obwohl das Anfragedokument nur aus drei Wortern besteht und als
solches nur von geringem Nutzen ist, wird es trotzdem als vollwer-
tiges Dokument behandelt. O

Leider ist der Begriff QBE nicht eindeutig. Er wird in der Datenbankliteratur
zusétzlich fiir eine weitere Art der Anfrageformulierung verwendet, siehe z.B. in
[87].
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»Urlaub Sommer Mittelmeer« gilt als eigenstindiges Dokument.

O als Anfrage: Hier wird die Suchaufforderung dhnlich einer Daten-
bankanfrage formuliert, das heiflt, die gewiinschte Ergebnismenge
wird durch harte Bedingungen eingegrenzt.

In der folgenden Anfrage werden alle Text-Dokumente gesucht,
die den Begriff »Datenbanken« zusammen mit dem Begriff »Bild«
beziehungsweise »Video« enhalten.

Datenbank and (Bild or Video)

Da MMDBMS Konzepte von Datenbanksystemen und Information-
Retrieval-Systemen in sich vereinen, verallgemeinern wir im Folgenden
den Begriff einer Anfrage, indem wir ihn auch auf die Ahnlichkeitssuche
anhand eines vorgegeben Dokuments ausdehnen.

Im Folgenden werden die Unterschiede zwischen Daten Retrieval, al-
so der klassischen SQL-Suche in Datenbanksystemen, und Information
Retrieval weiter herausgearbeitet.

2.1.1 Daten Retrieval versus Information Retrieval

Der Hauptunterschied zwischen Daten und Information Retrieval liegt
darin, dass beim Daten Retrieval die Suche ohne zusétzliche semantische
Interpretation stattfinden kann, wihrend eine Interpretation beim Infor-
mation Retrieval notwendig ist. Tabelle 2.1 zeigt die wesentlichen Unter-
schiede zwischen beiden Retrieval-Arten, wobei das boolesche Retrieval
als eine besondere Form des Information Retrievals hier ausgeklammert
wird.

Merkmal Daten Retrieval | Information Retrieval
Information explizit implizit
Ergebnisse exakt unscharf

Anfrage einmalig iterativ verfeinernd

Fehlertoleranz keine vorhanden
Ergebniskollektion Menge Liste

In Datenbank-Systemen werden Informationen anhand von Attributen
explizit als Attributwerte gespeichert. Beispielsweise kann in der An-
frage aus Beispiel 2.1 nach einem Buchtitel direkt uber das Attribut
Ti t el zugegriffen werden. In Information-Retrieval-Systemen hingegen
sind die Daten eher unstrukturiert und die gewiinschte Information liegt
in der Regel nur implizit vor. In Beispiel 2.2 etwa wird das Thema eines
Dokumentes nicht explizit vorgegeben, sondern implizit durch den Text
ausgedriickt.

Beispiel 2.4
Ahnlichkeitsanfrage

Anfrage

Tabelle 2.1
Vergleich Daten und
Information Retrieval

Information: explizit
versus implizit
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Ergebnisse: exakt
versus unscharf

Anfrage: einmalig

versus iterativ

Fehlertoleranz

Ergebniskollektion:
Menge versus Liste

IR = Information
Retrieval

Verarbeitung,
Extraktion

Beim Daten Retrieval werden nur Ergebnisse ermittelt, die exakt der
Anfrage entsprechen, wohingegen beim Information Retrieval die Doku-
mente gesucht werden, die mit ausreichender Wahrscheinlichkeit der An-
frage entsprechen. Ein typisches Beispiel fur eine Information-Retrieval-
Anfrage ist die Suche von Text-Dokumenten anhand eines vorgegebe-
nen Textes. Dabei werden neben moglichen identischen vor allem dhnli-
che Dokumente ermittelt. Einzelne Ergebnisse konnen aufgrund der Un-
schirfe einer Ahnlichkeitsabschitzung auch irrelevant, also unghnlich,
zur Anfrage sein. Daher ergibt sich héufig die Notwendigkeit, in weite-
ren Suchldufen (Anfrage-Iteration) die Anfrage zu verfeinern und bessere
Ergebnisse zu erhalten. Dies ist beim Daten Retrieval, wenn die Anfrage
korrekt formuliert wurde, nicht nétig.

Aufgrund der Ahnlichkeitsabschiatzung beim Information Retrie-
val ergibt sich im Gegensatz zum Daten Retrieval eine gewisse To-
leranz gegeniiber Ungenauigkeiten beziehungsweise Fehlern bei der
Anfrageformulierung. Die Ahnlichkeit zwischen Dokumenten und ei-
ner Anfrage wird durch kleine Ungenauigkeiten bei der Anfrageformu-
lierung nur wenig beeinflusst. Zum Beispiel konnen Text-Dokumente
uber Multimedia-Datenbank-Management-Systeme tiber den Suchbe-
griff »Multimedia-Datenbanksysteme« gefunden werden.

Beim Daten Retrieval ist eine bestimmte Reihenfolge der Ergebni-
sobjekte (Tupel), wenn nicht explizit eine Sortierung nach bestimmten
Kriterien gefordert wird, nicht sinnvoll, da sie alle gleichermafBien die
Anfrage erfiillen. In Information-Retrieval-Systemen jedoch werden die
einzelnen Ergebnisse iiblicherweise nach ihrer Relevanz zur Anfrage sor-
tiert, liegen also in Form einer Liste vor. Die Lange der Liste wird meist
durch einen Relevanz-Schwellenwert oder durch eine maximale Anzahl
von Listenelementen beschrinkt.

Im Folgenden werden wir Information Retrieval abkiirzend durch das
Akronym IR ersetzen.

2.1.2 Schritte des IR-Prozesses

Der stark vereinfachte Ablauf eines Suchprozesses in einem IR-System
ist in Abbildung 2.1 dargestellt. Die Suche erfolgt in der Regel nicht
durch einen direkten Vergleich zwischen der Anfrage und den Dokumen-
ten. Statt dessen werden die Anfrage und die Dokumente vor dem Ver-
gleich in eine interne Darstellung uberfithrt. Aus Performance-Griinden
findet die Vorverarbeitung der gespeicherten Dokumente vor dem Start
einer Suche, also etwa bereits unmittelbar nach dem Einbringen der Do-
kumente in die Datenbank, statt.

Das Ziel der Uberfithrung ist das Extrahieren von Daten, welche
die Semantik der jeweiligen Dokumente kompakt beschreiben. Dieses ist
notwendig, da ein IR-System eine Suche auf der Grundlage der Semantik
der Dokumente realisieren soll. Die Semantik ist haufig abhingig vom
Nutzer und von der gewiinschten Art der Suche. Durch den Verarbei-
tungsschritt wird also versucht, die als relevant erachteten, implizit ge-
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=  Anfrage Dokumente
Verarbeitung Verarbeitung
Anfrage— int. Dokument-
darstellung darstellung
A A
_Vergleich
(Ahnlichkeits— =
berechnung)
Ergebnis—
dokumente
Relevanz-
bewertung
und Feedback

speicherten Informationen in eine explizite, kompakte Form zu bringen.

Ein Ahnlichkeitsvergleich zwischen wissenschaftlichen Publikationen
kann anhand von kurzen Zusammenfassungen vorgenommen werden.
Durch die Verarbeitung werden also Zusammenfassungen aus Publika-
tionen extrahiert. O

Firr den Ahnlichkeitsvergleich muss natiirlich ein Anfragedokument
ebenso in eine entsprechende interne Darstellung tiberfithrt werden. Der
Vergleich selbst wird in der Regel mit Hilfe einer Vergleichsfunktion rea-
lisiert. Diese driickt durch einen Relevanzwert numerisch aus, inwieweit
jeweils zwei Dokumente einander dhnlich sind. Daher wird sie auch oft
als Ahnlichkeitsfunktion bezeichnet.

Eine hiufig verwendete Vergleichsfunktion ist eine Distanzfunktion
zwischen zwei Punkten im d-dimensionalen Raum. Voraussetzung ist,
dass sich die internen Darstellungen der Dokumente als d-dimensionale
Punkte darstellen lassen. Bei maximaler Ahnlichkeit betrigt die Distanz
Null. Die Distanz wichst mit steigender Undhnlichkeit.

Die Ergebnisdokumente sind die Dokumente mit den hochsten Rele-
vanzwerten. Genaugenommen werden die Ergebnisdokumente dem Nut-
zer entsprechend ihrer Relevanz absteigend sortiert priasentiert. Da prin-
zipiell jedes gespeicherte Dokument zu einem bestimmten Grad relevant
zur Anfrage ist, wird die Ergebnisliste durch Angabe eines Schwellen-
wertes fiir die Relevanz oder eine Obergrenze fiir die Ergebnisanzahl be-
grenzt. Trotz dieser MaBBnahmen kann die Ergebnisliste recht grof3 wer-
den. Daher muss eine Bedienoberfliche das Inspizieren von Ergebnisdo-
kumenten geeignet unterstitzen.

Abbildung 2.1
Vereinfachter
IR-Prozess

Beispiel 2.5
Verarbeitung von
wissenschaftlichen
Publikationen

Vergleich

Ahnlichkeitsfunktion

Distanzfunktion

Ergebnisdokumente

Ergebnisdarstellung
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Verallgemeinerung
Verfeinerung

Beispiel 2.6
Verfeinerung und
Verallgemeinerung
einer Anfrage

Relevance Feedback
Relevanzbewertung

Anfrage-Iteration

Extraktionsverfahren

IR-Modell

In IR-Systemen ist eine erste Ergebnisliste fiir den Nutzer hiufig
nicht zufriedenstellend. Zum Beispiel kénnen nichtrelevante Dokumen-
te enthalten sein, oder die Ergebnisliste ist zu grof3 oder zu klein. Der
Nutzer kann eine zu kleine Ergebnisliste durch eine Modifikation der
Anfrage in eine allgemeinere Anfrage beziehungsweise eine zu grofie Er-
gebnisliste durch eine speziellere Anfrage beheben.

Eine Verfeinerung der Anfrage aus Beispiel 2.2 lautet etwa:

Finde alle Text-Dokumente, die sich mit dem Thema »Bild-
Datenbanken« beschdftigen.

Die folgende Anfrage stellt hingegen eine Verallgemeinerung dar:

Finde alle Text-Dokumente, die sich mit dem Thema
»Datenbanken« beschdiftigen.

O

Ein Verfahren der eher automatischen Anfragemodifikation ist das
Prinzip des Relevance Feedback. Dabei gibt der Nutzer explizit an, in-
wieweit die einzelnen Ergebnisdokumente fiir sein Versténdnis relevant
zur Anfrage sind. Anhand dieser Informationen erfolgt eine automatische
Anpassung der Suche, etwa eine Modifikation der Anfrage. Auf diese Wei-
se werden hiufig bessere Ergebnisse iiber mehrere Anfrage-Iterationen
ermittelt.

Eine wichtige Rolle beim Information Retrieval spielt die Vorverar-
beitung eines Dokuments, also das Erzeugen einer kompakten Darstel-
lung, die den Inhalt ausreichend reprasentiert. Das dabei verwendete
Extraktionsverfahren ist zum einen abhéngig vom Typ der gespeicherten
Dokumente und zum anderen von der Art der beabsichtigten Anfragen.

Zum Beispiel muss ein Text-Dokument offensichtlich anders als ein
Audio-Objekt behandelt werden. Weiterhin kann eine Ahnlichkeitssuche
in Bilddokumenten nach Farbverteilungen aber auch nach Texturen er-
folgen, welche unterschiedliche Extraktionsverfahren erfordern.

Da in diesem Kapitel die grundlegenden Prinzipien unabhéngig von
der Art der Dokumente und von der Art der beabsichtigten Anfrage be-
schrieben werden sollen, wird hier auf konkrete Extraktionsverfahren
nicht eingegangen.

Nach dieser allgemeinen Einfithrung werden im folgenden Abschnitt
die einzelnen Konzepte nidher erklart.

2.2 Information-Retrieval-Modelle

IR-Systeme lassen sich nach den zugrunde liegenden IR-Modellen klassi-
fizieren. Ein IR-Modell legt die Art der Realisierung der folgenden Kom-
ponenten eines IR-Systems fest:

O interne Dokumentdarstellung,
0 Anfrageformulierung und interne Anfragedarstellung,
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0 Vergleichsfunktion zwischen jeweils zwei Dokumenten beziehungs-
weise zwischen Anfrage und einem Dokument.

In diesem Abschnitt werden die folgenden klassischen IR-Modelle vorge-
stellt:

1. boolesches Modell: Dokumente werden als Mengen von Indexter-
men reprisentiert. Die Suche erfolgt iiber Enthaltenseinsbedingun-
gen von Termen in Termmengen. Die Anfragen lassen sich mittels
boolescher Junktoren verkniipfen. Eine Erweiterung des booleschen
Modells um unscharfe Mengen stellt das Fuzzy-Modell dar.

2. Vektorraummodell: Jedes Dokument wird als ein Vektor aufgefasst.
Eine Anfrage wird selbst als Vektor in einem Vektorraum behan-
delt. Die Suche ermittelt die Dokumentvektoren, die sich raumlich
in der Nidhe des Anfragevektors befinden.

Diese Modelle wurden primér fiir das Text-Retrieval entwickelt. Sie ge-
hen von der Existenz einer vordefinierten Menge von Indextermen aus.
Indexterme sind Worter, die zur Indizierung, also zur internen Darstel-
lung von Text-Dokumenten verwendet werden. Ein Text-Dokument wird
intern dadurch représentiert, inwieweit die Terme des Indexvokabulars
den Inhalt des Dokumentes beschreiben. In diesem Zusammenhang wird
haufig der Begriff des Termgewichts benutzt. Das Gewicht eines Termes
beziglich eines Text-Dokumentes driickt aus, inwieweit das Dokument
durch diesen Term beschrieben wird. Auf den néchsten Seiten wird die-
ses Prinzip anhand einiger Beispiele ndher erlautert.

Obwohl die folgenden IR-Modelle primér fiir das Text-Retrieval ent-
wickelt wurde, lassen sie sich auf andere Medientypen anwenden. Daher
werden die IR-Modelle hier eher prinzipiell eingefiihrt.

Text-Retrieval ldsst sich durchaus auch zum Retrieval von Objekten
anderer Medienarten verwenden. So liegen hiufig textuelle Beschreibun-
gen von Medienobjekten als Annotationen vor. In diesen Féllen kann ein
Text-Retrieval indirekt zum Retrieval anderer Medienarten genutzt wer-
den.

Im Folgenden stellen wir einige grundlegende Information-Retrieval-
Modelle vor.

2.2.1 Boolesches Modell

Das boolesche Modell baut auf den Konzepten der Mengentheorie und
der booleschen Algebra auf. Es hat damit eine klare Semantik und ist ein
sehr einfaches Modell.

Das Gewicht eines Terms bezogen auf ein Text-Dokument ist binéir,
es kann also nur zwei moégliche Zustidnde annehmen. Das Gewicht be-
tragt »1«, wenn der Term im Dokument vorkommt, ansonsten »0«. Jedes
Dokument wird intern durch die Menge von Indextermen reprisentiert,
die das Gewicht »1« besitzen, also im Dokument auftauchen.

In einer Anfrage werden Terme angegeben, die durch boolesche Junk-
toren, also durch »and«, »or « und »not «, kombiniert werden konnen.

boolesches Modell

Fuzzy-Modell
Vektorraummodell

Indexterm
Indexvokabular

Termgewicht

Retrieval iiber
Annotationen

bindres Termgewicht

boolesche Junktoren
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Vergleichsfunktion

Beispiel 2.7
boolesches Modell

Abbildung 2.2
Mengendarstellung
der
Retrievalergebnisse

Innerhalb der Vergleichsfunktion werden die durch die Anfrage spe-
zifizierten Anfrageterme in den jeweiligen Dokumenten auf Enthalten-
sein getestet. Da damit das Ergebnis eines Termtests ein boolescher Wert
ist, lassen sich die booleschen Junktoren zur Kombination einsetzen.
Auf die Mengentheorie iibertragen bedeutet dies, dass ein Term zu einer
Menge von Dokumenten korrespondiert, die diesen Term enthalten. Ei-
ne konjunktive Verkniipfung (»and«) entspricht dem Durchschnitt zweier
Mengen und eine disjunktive Verknupfung (»or «) einer Mengenvereini-
gung. Ein »not « korrespondiert zur Komplementmengenberechnung in
der Mengentheorie.

Angenommen, fiir eine Menge von Text-Dokumenten, die Beschreibun-
gen zu Urlaubsorten enthalten, ist folgendes Indexvokabular definiert:
Indexvokabular = {Korsika, Sardinien, Strand,
Ferienwohnung, Gebirge}.
Drei Dokumente werden hier beispielhaft durch die Indexterme repra-
sentiert, die in ihnen jeweils auftauchen:
Dokument dl : {Sardinien, Strand, Ferienwohnung}

Dokument d2 : {Korsika, Strand, Ferienwohnung}
Dokument d3 : {Korsika, Gebirge}

Die folgenden Anfragen auf den drei Dokumenten liefern folgende Ergeb-
nisse:

Korsika liefert {d2, d3}
Ferienwohnung liefert {d1, d2}
Ferienwohnung and Korsika liefert {d2}
Ferienwohnung or Korsika liefert {d1,d2, d3}

Ferienwohnung and not Korsika liefert {d1}

Abbildung 2.2 zeigt die Ergebnisse als Mengen und deren Verkniipfungen

in der Euler-Venn-Notation. O
Ferienwohnung  Korsika Ferienwohnung and Korsika
N\
S —
Ferienwohnung or Korsika Ferienwohnung and not Korsika

. O

Ein Problem kann sich bei der Verwendung des not -Junktors erge-
ben. Die Anfrage

not Korsika
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liefert alle Dokumente zuriick, die den Term »Korsika« nicht enthalten.
Wenn nur wenige Dokumente den Term »Korsika« beinhalten, liefert die-
se Anfrage fast die gesamte Dokumentkollektion zuriick. Da dies oft un-
erwiinscht ist, wird statt dem Junktor »not « haufig der Junktor »but «
verwendet. Der Junktor »but « entspricht der Junktorkombination »and
not « . Somit wird die Negation mit einer Konjunktion verkniipft, so dass
das Komplement nicht mehr gegeniiber der gesamten Datenkollektion
sondern gegeniiber einer Dokumentenvorauswahl berechnet wird.

Die Anfrage
Ferienwohnung but Korsika

liefert die Dokumente, die den Term »Ferienwohnung« aber nicht den
Term »Korsika« enthalten. Beziiglich Beispiel 2.7 erfiillt nur das Doku-
ment d1 die Anfrage. a

Eine nichste Erweiterung betrifft das »of «-Konstrukt. Dieses Konstrukt
ersetzt einen komplexen booleschen Ausdruck, wenn nach Dokumenten
gesucht werden soll, die mindestens eine bestimmte Anzahl von Termen
einer vorgegebenen Termmenge enthilt.

Die Anfrage
2 of (Korsika, Strand, Ferienwohnung)

sucht nach allen Dokumenten, die mindestens zwei der drei vorgegebe-
nen Terme enthalten. Diese Anfrage ist dquivalent zu

(Korsika and Strand) or (Korsika and Ferienwohnung) or (Strand and
Ferienwohnung)

d

Wie das Beispiel zeigt, ersetzt das Konstrukt »m of (¢,....t,)« mitm <n
einen komplexen or -Ausdruck bestehend aus

n!
(n—m)! %« m!

and-Termen.

Fiir die Berechnung des Anfrageergebnisses wird die Anfrage norma-
lisiert, also in die disjunktive (DNF) oder konjunktive (KNF) Normalform
gebracht.

Die Anfrage
Ferienwohnung and ((Sardinien and Strand) or Korsika)
lautet in der disjunktiven Normalform

(Ferienwohnung and Sardinien and Strand) or
(Ferienwohnung and Korsika)

beziehungsweise in der konjunktiven Normalform

Ferienwohnung and (Sardinien or Korsika) and
(Strand or Korsika).

»but «

Beispiel 2.8
»but «-Junktor

»Of «

Beispiel 2.9
»0f «-Konstrukt

Normalisierung

Beispiel 2.10
DNF und KNF
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DNF statt KNF

bindre Gewichte

Ergebnismenge zu
groB oder leer

»and, or, not «
versus
»und, oder, nicht«

Beispiel 2.11

»und«versus »and«

Konjunktion in
Disjunktion

Beispiel 2.12
Abschwéchung der
Anfrage

O

Die einzelnen Junktoren werden fiir die Berechnung in entsprechende
Mengenoperationen umgewandelt und auf den einzelnen, den Termen
entsprechenden Dokumentmengen angewendet. Um Zwischenresultate
moglichst klein zu halten, ist es giinstig, zuerst die Mengen durch die
Schnittbildung zu reduzieren und erst dann das Gesamtresultat durch
Vereinigung der Zwischenergebnisse zu berechnen. Diese Vorgehenswei-
se entspricht der Verwendung der disjunktiven Normalform.

Das boolesche Modell ist ein sehr einfaches Modell mit einer klar de-
finierten Semantik. Jedoch weist es eine Reihe von Nachteilen auf:

1. exaktes Modell aufgrund bindrer Gewichte: Dieses Modell gehort
eher zum Daten-Retrieval als zum Information Retrieval, da je-
des Dokument eine Anfrage entweder erfiillt oder nicht erfiillt,
aber kein »dazwischen« existiert. Durch die scharfe Modellseman-
tik wird keine Ahnlichkeitssuche unterstiitzt.

2. Grofle des Ergebnisses: Das Ergebnis ist eine Dokumentmenge, de-
ren Dokumente alle gleich relevant zur Anfrage sind. Aufgrund der
Gleichrangigkeit der Ergebnisse muss immer die gesamte Ergebnis-
menge zuriickgeliefert werden. In der Praxis hat sich gezeigt, dass
es sehr schwer ist, eine Anfrage so zu formulieren, dass eine hand-
habbar grofle Ergebnismenge zuriickgeliefert wird. Haufig enthilt
die Ergebnismenge zu viele Dokumente oder ist leer.

3. boolesche Junktoren: Viele Anwender haben Schwierigkeiten, bei
der Anfrageformulierung die booleschen Junktoren richtig zu ver-
wenden. Das liegt hauptséchlich an deren vermeintlichen Ahnlich-
keit zu den umgangssprachlich verwendeten Wortern »und«, »oder«
und »nicht«. Zum Beispiel verwendet man das umgangssprachliche
»und« oft zur Aufzdhlung.

Wenn ein Anwender Text-Dokumente beispielsweise tiber Korsika
und Sardinien suchen mochte, und dies als

Korsika and Sardinien

formuliert, bekommt er statt Korsika-Dokumenten und Sardinien-
Dokumenten alle Dokumente, in den beide Begriffe gemeinsam auf-
treten. Die richtige Anfrageformulierung lautet hingegen

Korsika or Sardinien.

Zur Milderung dieser Probleme gibt es diverse Ansétze:

1. exaktes Modell: Anfragen konnen durch Umwandlung von Konjunk-
tionen in Disjunktionen abgeschwicht werden. Damit erhalten Do-
kumente in Abhéngigkeit vom Grad der Abschwachung der Anfrage
verschiedene Stufen der Relevanz.
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Die Anfrage

Korsika and Strand
kann zu der Anfrage

Korsika or Strand

automatisch abgeschwicht werden. Als Anfrageergebnisse werden
zuerst die Dokumente gesucht, die die urspriingliche Anfrage
erfiillen. Danach folgen die Dokumente, die nur die abgeschwichte
Anfrage erfiillen. ad

2. Grofe des Ergebnisses: Einige Systeme mildern dieses Problem
durch ein zweistufiges Suchverfahren. In der ersten Stufe wird die
Anfrage formuliert und verfeinert, ohne jedoch das Ergebnis anzu-
zeigen. Statt dessen erhilt jede Anfrage einen Namen, dem das Sy-
stem die Anzahl der entsprechenden Ergebnisdokumente zuordnet.
Bei der Modifikation der Anfrage konnen diese Anfragenamen wie-
derverwendet werden. In der zweiten Stufe wird durch Angabe der
letzten Ergebnisvariable das vollstdndige Ergebnis angezeigt. Im
Englischen wird fiir diese Form der booleschen Anfrage der Begriff
»faceted query« verwendet.

Die Anfrage
Korsika liefert @Q1I:1345

zuriick. 1345 Text-Dokumente, identifiziert durch @1, enthalten al-
so den Term »Korsika« Da dies zu viele Dokumente sind, wird die
Anfrage durch eine Konjunktion verscharft:

Q1 and Strand liefert @2:13

zurick. Da die Anzahl von 13 Ergebnisdokumenten akzeptabel ist,
wird das System nun aufgefordert, die konkreten Dokumente der
modifizierten Anfrage @2, also »Korsika and Strand«, anzuzeigen. O

3. boolesche Junktoren: Um den Unterschied der booleschen Algebra
zur Umgangssprache hervorzuheben, ersetzen einige Systeme die
Junktoren »and« und »or « durch »al | « und »any«.

Trotz der vorgestellten Ansétze zur Milderung der genannten Probleme
besitzt das boolesche Retrieval aufgrund der harten Enthaltenseinsbe-
dingung von Termen in Dokumenten den Nachteil einer zu scharfen Se-
mantik, die der Idee einer Ahnlichkeitssuche widerspricht.

2.2.2 Fuzzy-Modell

Das Fuzzy-Modell kann als eine Erweiterung des booleschen Modells
angesehen werden. Auch hier werden Anfragen mit Hilfe von boole-
schen Junktoren verkniipft. Im Gegensatz zum booleschen Modell wird

zweistufiges

Suchverfahren

»faceted query«

Beispiel 2.13
»faceted query«

»al |,
»and,

any« statt
or «
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graduelle
Zugehdrigkeit

Definition 2.1
Fuzzy-Menge
Zugehdrigkeitsfunktion

Term als
Fuzzy-Menge

Beispiel 2.14
Fuzzy-Mengen

Tabelle 2.2
Zugehdrigkeitswerte
des Beispiels 2.14

spezielle
Mengenoperationen

im Fuzzy-Modell durch die Verwendung der Fuzzy-Theorie das Problem
der zu scharfen Enthaltenseinsbedingung von Termen in Dokumenten
behoben. Die Grundidee liegt in der Verwendung einer graduellen Zuge-
horigkeit von Dokumenten zu Termen. Dabei wird auf das Konzept einer
Fuzzy-Menge zuriickgegriffen:

Eine Fuzzy-Menge A = {{u;pu4(u))} tiber einem Universum U ist durch
eine Zugehorigkeitsfunktion ps : U — [0,1] charakterisiert, welche
jedem Element « des Universums U einen Wert ;14 (u) aus dem Intervall
[0,1] zuordnet. |

In unserem Retrieval-Szenario entspricht die Menge aller gespei-
cherten Dokumente dem Universum und ein Term einer Fuzzy-Menge.
Ein Dokument wird durch einen bestimmten Term zu einem bestimmten
Grad charakterisiert. Ein Fuzzy-Wert u;(d1) des Dokuments d1 beziiglich
des Terms ¢ driickt aus, wie stark der Term das Dokument charak-
terisiert. Eine »0« bedeutet uiberhaupt keine Relevanz und eine »1«
eine maximale Relevanz. Die Werte zwischen beiden Extremen driicken
eine graduelle Charakterisierung, also eine graduelle Zugehorigkeit des
Dokuments zum Term aus.

Angenommen, das Universum umfasst die drei Dokumente {d1, d2, d3}.
Die Fuzzy-Mengen Kor si ka bzw. St r and driicken dann beispielsweise
die folgenden Zugehorigkeiten der drei Dokumente zum Term »Korsika«
bzw. »Strand« aus:

Kor si ka
St rand

{{d1; 0,1), (d2; 0,6), (d3; 1)}
{{d1; 0,3), (d2; 0,2), (d3; 0,8) }

Die beiden Zugehorigkeitsfunktionen sind in Tabelle 2.2 dargestellt. O

" d | d2 | d3

IKorsika || 01 | 06 | 1
pstrand || 03 | 0.2 0.8

Jedes Dokument wird im Fuzzy-Modell also durch seine Zugehorigkeits-
werte beziglich der verschiedenen Terme reprasentiert. Jeder Term hin-
gegen erzeugt eine Fuzzy-Menge, ordnet also jedem Dokument genau
einen Zugehorigkeitswert zu.

Analog zum booleschen Modell kénnen Anfragen durch Verwendung
boolescher Junktoren konstruiert werden, die intern durch Mengenope-
rationen realisiert werden. Aufgrund der zugrunde liegenden Fuzzy-
Mengen koénnen jedoch nicht die iiblichen Mengenoperationen verwen-
det werden. In der Fuzzy-Therorie sind daher spezielle Mengenopera-
tionen definiert, welche die Werte der Zugehorigkeitsfunktionen beriick-
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sichtigen. Da jede Fuzzy-Menge alle Elemente des Universums beinhal-
tet, muss nur festgelegt werden, wie sich Zugehorigkeitswerte aus ande-
ren Zugehorigkeitswerten berechnen. Die klassischen Mengenoperatio-
nen der Fuzzy-Theorie sind wie folgt definiert.

Der Mengendurchschnitt A N B (Konjunktion) wird durch die Min-
Funktion und die Mengenvereinigung AU B (Disjunktion) durch die Max-
Funktion realisiert. Die Komplementbildung A (Negation) beziiglich des
Universums entspricht einer Subtraktion von 1:

pans(u) = min(ua(u), pp(u))
paop(u) = maz(pa(u), pp(u))
pa(u) = 1—pa(u)

d

Eine Anfrage wird analog zum booleschen Modell formuliert. Die
Berechnung des Anfrageergebnisses unterscheidet sich jedoch zwangs-
laufig. Jeder Suchterm erzeugt eine Fuzzy-Menge. Entsprechend den
verwendeten booleschen Junktoren der in die disjunktive Normalform
uberfithrten Anfrage werden sodann die Fuzzy-Mengenoperationen auf
den Fuzzy-Mengen ausgefithrt. Das endgiiltige Ergebnis wird dann
entsprechend den Zugehorigkeitswerten absteigend sortiert ausgegeben.

Aufbauend auf Beispiel 2.14 auf Seite 26 lassen sich nun die folgenden
Anfragen formulieren:

1. Korsika and Strand
2. Korsika or Strand
3. not Korsika

Die Ergebnisse zu den Anfragen werden durch Berechnung des Durch-
schnitts, der Vereinigung bzw. durch die Komplementbildung berechnet.
Die Ergebnisse (unsortiert) sind in Tabelle 2.3 dargestellt. Anfrage 1

Anfrage | u dl | d2 | d3
PKorsika 01106 1
/Strand 0310208
1 PKorsika N Strand || 0.1 | 0.2 1 038
2 “Korsika U Strand || 0.3 | 06 | 1
3 | igorsika 09 | 04| 0

wird also iiber das Minimum, Anfrage 2 durch das Maximum und Anfra-
ge 3 durch die Komplementbildung der Zugehorigkeitswerte berechnet.
O

Die Realisierung der Konjunktion (Disjunktion) durch die Min-Funktion

Definition 2.2
Min, Max, 1-u

Beispiel 2.15
Fuzzy-Anfragen

Tabelle 2.3
Zugehdrigkeitswerte
des Beispiels 2.15
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Problem mit Min-
und Max-Funktion

Begrenzung der
Ergebnismenge

Beispiel 2.16
Begrenzung der
Ergebnismenge

Ansatz von Ogawa,
Morita und Kobayashi

(Max-Funktion) ist nur eine Variante neben vielen anderen. In Retrieval-
Anwendungen sind die Min- und Max-Funktionen umstritten, da durch
sie das Ergebnis ausschlieflich vom kleineren beziehungsweise vom gro-
Beren Wert abhéngt, also der jeweils andere Wert vollstandig ignoriert
wird. Dieses Problem ist natiirlich auch im booleschen Modell vorhanden,
wo etwa ein f al se-Wert eine Konjunktion dominiert. Aus diesem Grund
werden Funktionen vorgeschlagen, zum Beispiel in [111], die durch eine
Gewichtung zwischen der Min- und Max-Funktion die zu scharfe Seman-
tik kompensieren.

Eine Fuzzy-Anfrage entspricht im Gegensatz zu einer booleschen An-
frage einer Ahnlichkeitsanfrage. Die Ergebnismenge umfasst damit alle
Dokumente des Universums. Da es in der Regel nicht sinnvoll ist, alle
Dokumente dem Anfragenden zuriickzuliefern, kann die sortierte Ergeb-
nismenge durch einen unteren Schwellenwert beziiglich der Zugehorig-
keitswerte oder durch eine vorgegebene Anzahl von Ergebnisdokumen-
ten begrenzt werden.

Eine Begrenzung der Ergebnismenge der ersten Anfrage aus Bei-
spiel 2.15

Korsika and Strand

durch einen unteren Schwellenwert von 0,5 liefert als Ergebnis nur das
Dokument d3 zuriick. Eine Begrenzung jedoch auf zwei Ergebnisdoku-
mente ergibt die Dokumente d2 und d3. a

Eine bis jetzt noch nicht geklarte Frage ist, wie die Zugehorigkeits-
werte eines Dokumentes zu einem Term ermittelt werden. Zur Beant-
wortung dieser Frage gibt es viele Ansétze, von denen im Folgenden zwei
kurz skizziert werden.

Im Ansatz von Ogawa, Morita und Kobayashi [138] wird eine
Term-zu-Term-Korrelationsmatrix zur Zugehorigkeitswertberechnung
genutzt. Ein Eintrag c; ; in dieser Matrix in Zeile ¢; und Spalte ¢; driickt
aus, wie stark die Terme ¢; und ¢; in den Dokumenten der Datenbank
korrelieren, also in den Dokumenten gemeinsam auftreten:

- i
g+ Mg — Ny

n;,; entspricht der Anzahl der Dokumente, die die Terme ¢; und ¢; ge-
meinsam enthalten, wihrend n; und n; jeweils die Anzahl der Dokumen-
te ausdriicken, die den entsprechenden Term enthalten. Ein Matrixwert
entspricht also dem Verhéltnis zwischen der Anzahl der Dokumente, die
beide Terme enthalten gegeniiber der Anzahl der Dokumente, die min-
destens einen dieser Terme enthalten. Ein Term korreliert also mit sich
selbst mit dem maximalen Wert »1«. Tabelle 2.4 zeigt die Term-zu-Term-
Korrelationsmatrix zu dem Beispiel 2.7 auf Seite 22.
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tSardinien tStrand trerienw. tKorsika tGebirge

tSardinien 1 1 i 0 0
tstrand : 1 1 : 0
tFerienw. 3 1 1 3 0
tKorsika 0 3 3 1 3
tGebirge 0 0 0 b 1

Um den Zugehorigkeitswert eines Dokumentes d; zu einem Term t;
zu ermitteln, werden dessen Korrelationswerte zu allen im Dokument
auftretenden Termen durch die Funktion

pe(d) =1— T (0 =cin)

tr Edj

zu einem Zugehorigkeitswert aggregiert. Die Formel errechnet eine Dis-
junktion durch Anwendung der de morganschen Regel aus der Negation
(Differenz zu 1) und der Konjunktion (Multiplikation).

In einem zweiten Ansatz wird das Fuzzy-Modell genutzt, um ver-
schiedene atomare Ahnlichkeitsanfragen durch boolesche Junktoren zu
verkniipfen. Dabei werden die Ahnlichkeitswerte der einzelnen Doku-
mente gegeniiber einer Ahnlichkeitsanfrage als Zugehérigkeitswerte der
jeweiligen Fuzzy-Menge iibernommen. Das Fuzzy-Modell erweitert somit
vorhandene dhnlichkeitsbasierte Retrieval-Modelle um boolesche Junk-
toren. Dabei ist der Medientyp irrelevant.

In der folgenden Anfrage wird in einer Bilddatenbank nach Bildern mit
einer roten Morgensonne gesucht:

Farbe = rot and Gestalt = Kreis

Beide einzelnen Ahnlichkeitsanfragen werden konjunktiv verkniipft. O

Das Fuzzy-Modell kann als Erweiterung des booleschen Modells um
Ahnlichkeitsanfragen angesehen werden. Als Nachteil bleibt jedoch die
nicht intuitive Verwendung von booleschen Junktoren bei der Anfrage-
formulierung bestehen. Dieses Problem wird sogar durch die spezielle
Semantik der booleschen Junktoren verstiarkt, die das Verstiandnis zu-
sétzlich erschwert.

2.2.3 Vektorraummodell

Das Vektorraummodell ist ein sehr weit verbreitetes Retrieval-Modell.
Wie der Name schon andeutet, werden die Dokumente als Vektoren eines
Vektorraums aufgefasst. Durch die Uberfithrung des Retrieval-Problems
in das Gebiet der linearen Algebra erschlief3t sich eine méachtige Theorie.

In Text-Retrieval-Systemen sind die Dimensionen des Vektorraums
durch die Terme eines festen Indexvokabulars vorgegeben. Diese Terme

Tabelle 2.4
Zugehdrigkeitswerte
des Beispiels 2.15

Beispiel 2.17
Fuzzy-Modell zur
Verkniipfung von
Ahnlichkeitsanfragen

Dokumente als
Vektoren
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Vektoren aus
Termgewichten

Vektoren aus
Merkmalswerten

Anfrage als Vektor

Kosinusmal

DistanzmaQ als
Unéhnlichkeitsmald

sind geordnet. Fiir ein Dokument existiert ein Termgewicht fiir jeden In-
dexterm. Die Termgewichte ergeben sich zumeist aus Haufigkeiten der
Terme in den jeweiligen Dokumenten. Zusammen bilden diese Gewichte
pro Dokument einen Vektor mit einer festen Anzahl von Dimensionen.

Das Vektorraummodell kann iiberall dort eingesetzt werden, wo Me-
dienobjekte durch eine feste Anzahl von numerischen Merkmalswerten
dargestellt werden kénnen und sich die Ahnlichkeit zwischen zwei Me-
dienobjekten auf der Grundlage dieser Merkmale berechnen ldsst. Zum
Beispiel kann ein Bild durch die relative Verteilung einer festen Menge
von Farben charakterisiert werden.

Das Vektorraummodell unterstiitzt im Gegensatz zum booleschen
Modell das Konzept der Ahnlichkeit. Die Ahnlichkeit wird zwischen zwei
Vektoren berechnet. Eine Anfrage selbst wird als ein Dokument aufge-
fasst und durch einen Vektor reprisentiert. Zur Berechnung der Ahnlich-
keit gibt es eine grole Anzahl von Moglichkeiten. Haufig wird das Kosi-
nusmal} oder eine Distanzfunktion verwendet. Das Kosinusmal} sim. s
(sim fir engl. similarity) beschreibt den Kosinus des eingeschlossenen
Winkels zwischen beiden Vektoren beziiglich des Nullvektors. Der Na-
me dieses AhnlichkeitsmaBes ergibt sich aus der Tatsache, dass iiber das
Skalarprodukt der Kosinus des Winkels berechnet wird:

. ~ {dyg)
S’meos(d7 q) - m (21)

In der Formel sind »d« und »q« Vektoren, »(d, ¢)« das Skalarprodukt? und
»||-||« der Betrag eines Vektors*. Wie aus der Formel leicht klar wird, ist
die Ahnlichkeit unabhéngig von der euklidschen Liéinge, also dem Betrag
der Vektoren. Falls diese Eigenschaft in einer bestimmten Anwendung
nicht erwiinscht ist, kann dieses AhnlichkeitsmaB nicht verwendet wer-
den.

Sehr hiufig wird ein Distanzmal} verwendet. Dabei werden zwei Vek-
toren als Punkte im hochdimensionalen Raum aufgefasst und der dazwi-
schenliegende Abstand berechnet. Da der Abstand im Gegensatz zum Ko-
sinusmal® mit der Undhnlichkeit der zugrunde liegenden Medienobjekte
wichst, ist das Distanzmalf} ein Unéhnlichkeitsmall, das jedoch leicht in
ein Ahnlichkeitsmafl umgewandelt werden kann. Hiufig wird das Un-
dhnlichkeitsmal} dissimy,, (dissim fiir engl. dissimilarity) auf der Grund-
lage der euklidschen Distanz L, verwendet:

dissimr,(d,q) = y/(d—q@)T(d—q) = Z(d[z] —q[i])? (2.2)

%

In der Formel wird durch d? ein transponierter Vektor und durch d]i]
ein Zugriff auf die i-te Dimension des Vektors d notiert. Die euklidsche
Distanz misst die Lidnge der die Punkte verbindenden Linie.

Nd.q) =d" xq
Hldl| = /{d. d)
*Der Kosinus ist maximal, wenn der eingeschlossene Winkel 0 Grad betrigt.
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Eine genauere Diskussion der verschiedenen Ahnlichkeits- und Un-
dhnlichkeitsmafle und deren Umwandlungen erfolgt in den Kapiteln 5
und 6.

Entsprechend den Ahnlichkeitswerten werden die Dokumente abstei-
gend sortiert als Ergebnis einer Anfrage zuriickgeliefert. Zur Begrenzung
der Ergebnisanzahl kann wieder ein Schwellenwert vorgegeben oder nur
eine bestimmte Anzahl von Ergebnisdokumenten zugelassen werden.

In Anlehnung an Beispiel 2.14 auf Seite 26 gehen wir von drei Text-
Dokumenten mit ihren in Tabelle 2.5 dargestellten, jeweiligen Termge-
wichten aus. Da der Einfachheit halber hier nur zwei Terme verwendet
wurden, stellt jedes Dokument einen Punkt bzw. einen Vektor im zweidi-
mensionalen Raum dar.

Dimension dl | d2 | d3

Korsika 0,106 1
Strand 031]02)08

Weiterhin seien drei Anfragen gegeben. Die erste Anfrage interessiert
sich nur fiir Korsika-Dokumente, die zweite nur fiir Strand-Dokumente
und die letzte fiir Dokumente, die beide Terme gleichgewichtet behan-
deln. Die drei Anfragen sind selbst wieder Vektoren und sind in Tabel-
le 2.6 dargestellt. In Abbildung 2.3 sind die Dokumente und Anfragen

Dimension || gl | ¢2 | ¢3

Korsika 1 0 1
Strand 0 1 1

als Punkte im zweidimensionalen Raum abgebildet. Als Ahnlichkeits-
mall wird zunéchst das Kosinusmal3 sim.,s verwendet. Die jeweiligen
Ahnlichkeitswerte zwischen den Anfragen und den Dokumenten sind in
Tabelle 2.7 dargestellt. In Abbildung 2.4 sind die Winkel beispielhaft zwi-

S1Mecos dl d2 d3

ql 0,3162 | 0,9487 | 0,7809
q2 0,9487 | 0,3162 | 0,6247
q3 0,8944 | 0,8944 | 0,9939

schen dem zweiten Anfragepunkt und den drei Dokumenten dargestellt.
Dabei gilt:

Ergebnisliste

Beispiel 2.18
Vektorraummodell

Tabelle 2.5
Dokumentvektoren
des Beispiels 2.18

Tabelle 2.6
Anfragevektoren des
Beispiels 2.18

Tabelle 2.7
KosinusmalBwerte des
Beispiels 2.18



32

2 Prinzipien des Information Retrieval

Abbildung 2.3
Dokumente und
Anfragen als
zweidimensionale
Punkte

Abbildung 2.4
Winkel zwischen q2
und den Dokumenten

Strand a2
1¢ oq3
| d3
0,57
dl
o)
| o d2
ql
0,5 1
Korsika
cosaa = 0,9487
cosf = 0,6247
cosy = 0,3162
Strand 2
1g oq3
d3
0,51
di
a d2
Y
ql
0,5 1
Korsika

Alternativ kann die Ahnlichkeit, oder genauer die Undhnlichkeit, mittels
der euklidschen Distanzfunktion ermittelt werden. Tabelle 2.8 enthilt
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die berechneten Distanzen zwischen den Anfrage- und den Dokument-
punkten.

Tabelle 2.8
dissimr, dl d2 d3 Distanzen zwischen
q2 und den
ql 0,9487 | 0,4472 0.8 Dokumenten des
q2 0,7071 1 1,0198 Beispiels 2.18
q3 1,1402 | 0,8944 0,2
Grafisch konnen die Distanzen durch Linien zwischen den Punkten
dargestellt werden. Abbildung 2.5 illustriert die Distanzen zwischen den
Dokumenten und der zweiten Anfrage.
Strand Abbildung 2.5
14 d Distanzen zwischen
q3 und den
Dokumenten

ql
0,5 1
Korsika
Dabei gilt:
1 = 0,/7071
2 = 1
13 = 1,0198

Diese beiden Mafe sind unterschiedliche Mafle in dem Sinn, dass sie un-
terschiedliche Anfrageergebnisse beziiglich der Dokumentensortierung
erzeugen. Dies kann man sich leicht klar machen, da beim Kosinus-
mal der euklidsche Abstand der Vektoren vom Nullvektor im Gegensatz
zur Ahnlichkeitsberechnung anhand einer Distanzfunktion keine Rolle
spielt.

Wenn zum Beispiel die Dokumente mit abnehmender Ahnlichkeit zu
q2 entsprechend dem Kosinusmall berechnet werden, ergibt sich die
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Abhéngigkeiten
zwischen

Dimensionen

Kombination Fuzzy-
und

Vektorraummodell

iterative
Anfragemodifikation

vage Vorstellung iiber
Suchergebnis

Beispiel 2.19
vage Vorstellung

Reihenfolge (d1,d3, d2). Bei Verwendung der euklidschen Distanz lautet
jedoch das Ergebnis (d1,d2,d3). Die Frage, ob Dokument d2 oder d3
dhnlicher zur zweiten Anfrage ist, hidngt damit von der Wahl des ver-
wendeten AhnlichkeitsmaBes ab. Fiir jede Anwendung muss das dafiir
geeignete AhnlichkeitsmaB ermittelt werden. O

Das Vektorraummodell als Retrieval-Modell ist aufgrund seiner Viel-
seitigkeit weit verbreitet. Es setzt jedoch eine feste Anzahl von Merkma-
len, die als unterschiedliche Dimensionen behandelt werden, voraus. Fiir
jedes Dokument miissen die entsprechenden Werte bekannt beziehungs-
weise extrahierbar sein.

In vielen AhnlichkeitsmaBen werden die Dimensionen als voneinan-
der unabhingig behandelt. Dies ist jedoch nicht in allen Szenarien der
Fall. Haufig sind einzelne Dimensionen gerade nicht unabhéngig vonein-
ander. Auflerdem ergeben sich Probleme, wenn die Anzahl der Dimensio-
nen zu grofl wird. Ein Ausweg ist die Reduktion der Dimensionsanzahl
durch Uberfithrung abhéngiger Dimensionen in eine kleinere Anzahl un-
abhédngiger Dimensionen. Dieses Problem wird in Kapitel 7 behandelt.

Im Gegensatz zum booleschen und dem Fuzzy-Modell werden Anfra-
gen selbst als Dokumente betrachtet. Damit konnen keine booleschen
Junktoren bei der Anfrageformulierung verwendet werden. Jedoch kann
das Fuzzy-Modell zur Erweiterung des Vektorraummodells um boolesche
Junktoren verwendet werden.

2.3 Relevance Feedback

In der Abbildung 2.1 auf Seite 19 wurde der vereinfachte Prozess der In-
formationssuche in einem Information-Retrieval-System skizziert. Dort
wurde auch beschrieben, dass der Prozess hiufig Iterationen enthilt, in
denen die Anfrage aufgrund von Nutzerinteraktionen verfeinert wird. Ei-
ne Anfragemodifikation wird notwendig, da hiufig die erste Ergebnisliste
fiir den Suchenden nicht zufriedenstellend ist. Griinde fiir dieses Problem
konnen folgende sein:

O wvage Vorstellung iiber Suchergebnis: Der Nutzer hat nur eine vage
Vorstellung von dem, was er sucht und kann daher auch keine pra-
zise Anfrage stellen. In diesem Fall kann natiirlich ein IR-System
keine guten Ergebnisse liefern.

Wenn dem Nutzer die ersten, teilweise irrelevanten, Ergebnisdoku-
mente prisentiert werden, bekommt er hiufig eine genauere Vor-
stellung von dem gewiinschten Resultat.

Fiir einen Urlaub soll nach einem interessanten Urlaubsroman
gesucht werden. Die Suche nach einem Buch liefert jedoch auch
Kriminalromane zuriick, die fiir einen Urlaub ungeeignet erschei-
nen. In einer zweiten Anfrage werden daher Kriminalromane
explizit ausgeschlossen. O
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O schlechte Anfrageformulierung: Der Nutzer weill zwar genau, was
er sucht, ist aber nicht in der Lage, dies addquat als Anfrage zu
formulieren.

O unbekannte Dokumentkollektion: Der Nutzer kennt den Charakter
der durch das IR-System verwalteten Dokumentkollektion nicht.
Das heifit, er weil} nicht, worin sich innerhalb der Kollektion die
relevanten Dokumente von den irrelevanten unterscheiden und da-
mit, wie er unter den Dokumenten genau die richtigen Dokumente
durch eine Anfrage ansprechen kann.

Wenn zum Beispiel ein Nutzer Text-Dokumente iiber Delfine sucht
und das System enthilt Dokumente nur allgemein tber Tiere,
ist der Suchterm »Delfin« sicher besser geeignet, als wenn das
System ausschliefllich Text-Dokumente iiber verschiedene Arten
von Delfinen enthilt. a

O keine relevanten Dokumente verfiigbar: Das System enthilt keine
Dokumente, die beziiglich der Anfrage relevant sind. Das Problem
hierbei ist, dass der Nutzer nach der ersten Ergebnisprisentation
oft nicht entscheiden kann, ob gar keine relevanten Dokumente ver-
fiigbar sind oder ob beispielsweise die Anfrage ungiinstig formuliert
wurde.

Prinzipiell gibt es verschiedene Moglichkeiten, wie ein Nutzer auf ein
nicht zufriedenstellendes Ergebnis reagieren kann. Wenn man vom Ab-
bruch der Suche absieht, stehen folgende Moglichkeiten zur Auswahl:

1. Browsing: Der Nutzer inspiziert sequentiell die Dokumentkollek-
tion, um relevante Dokumente zu finden. Da die Anzahl der Do-
kumente in der Regel sehr hoch ist, ist ein solcher Ansatz nur in
wenigen Fillen sinnvoll.

2. manuelle Anfragemodifikation: Der Nutzer modifiziert die Anfrage
manuell. Manchmal ist nur ein Verschirfen oder ein Abschwichen
der Anfrage nétig. In vielen Fallen ist jedoch ein komplexes Refor-
mulieren der Anfrage vonnéten.

In Beispiel 2.6 auf Seite 20 wurde eine Verscharfung und eine Ab-
schwichung einer Anfrage bereits gezeigt.

3. Relevance Feedback: Hier nimmt das IR-System dem Nutzer die Mo-
difikation der Anfrage ab. Grundlage dafiir ist eine vom Nutzer vor-
genommene Bewertung der Dokumente der Ergebnisliste entspre-
chend ihrer Relevanz zur Anfrage. Aufgrund dieser Informationen
ist dann das System selbst in der Lage, die Anfrage entsprechend
anzupassen.

In diesem Abschnitt soll die dritte Moglichkeit, also das Relevance Feed-
back, ndher erlautert werden. Dieses recht komplexe Thema wird hier
nur grundlegend eingefiihrt und die géngigste Variante, das Verfahren
von Rocchio, vorgestellt.

schlechte
Anfrageformulierung

unbekannte
Dokumentkollektion

Beispiel 2.20
Dokumente iiber
Delfine suchen

keine relevanten
Dokumente verfiighar

Browsing

manuelle
Anfragemodifikation

Relevance Feedback
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Vorteile des
Relevance Feedback

Riickfluss von Rele-

vanzinformationen

Beispiel 2.21
Anfragemodifikation
durch Relevance
Feedback

Tabelle 2.9
Demonstration von
Relevanz Feedback

Der Vorteil beim Relevance Feedback liegt darin begriindet, dass der An-
wender nicht selbst die Anfrage modifizieren muss, sondern dass ihm
dies vom System abgenommen wird. Uber mehrere Iterationsstufen wird
die urspriingliche Anfrage so weit verfeinert und modifiziert, bis das ge-
wunschte Resultat gefunden wurde oder der Anwender die Suche erfolg-
los abbricht. Die Erfahrung zeigt, dass es oft einfacher ist, sich iiber meh-
rere Schritte mit geeigneten Riickkopplungsverfahren dem gewiinschten
Ergebnis anzunihern, anstatt dies mittels einer einzigen Anfrage zu ver-
suchen.

Der Anwender wird beim Relevance Feedback vom aufwindigen Mo-
difizieren der Anfrage, was in der Regel tiefe Systemkenntnis erfordert,
befreit. Statt dessen informiert der Anwender das System iiber die Re-
levanz der in einer vorherigen Iteration ermittelten Ergebnisse. Aus der
Tatsache heraus, dass damit Relevanz-Informationen vom Nutzer zum
System zuriickflieen, ergibt sich der Begriff »Relevance Feedback« .

In der Tabelle 2.9 wird die prinzipielle Vorgehensweise demonstriert. Die
erste Zeile enthilt eine ideale aber dem Nutzer unbekannte Anfrage »q«
mit den dazugehorigen, gesuchten Ergebnisdokumenten. Die Ergebnis-
dokumente sind beziiglich ihrer Relevanz absteigend sortiert. Die Anfra-
ge und die Ergebnisse sind die Zieldaten des Suchprozesses und damit
dem Nutzer vor der Suche nicht bekannt.

Der Nutzer startet mit der ersten, angenidherten Anfrage »qo« . Die
erste Ergebnisliste wird hinter der Anfrage gezeigt. Leider enthilt sie
nicht die gewiinschten Ergebnisse. Daher bewertet der Nutzer das Do-
kument »d;« als relevant (+) und das Dokument »ds« als irrelevant (-).
Dokument »ds« erhilt keine Bewertung. Auf der Grundlage dieser Be-
wertungen findet das IR-System eine neue Anfrage, die Anfrage »q;«.
Da auch die dazugehorigen Ergebnisdokumente nicht zufriedenstellend
sind, werden sie bewertet und eine neue Anfrage automatisch ermittelt.
Diese liefert dann das gewiinschte Ergebnis und damit wird die Suche
beendet. Obwohl Anfrage »¢go« ein akzeptiertes Ergebnis liefert, muss sie
nicht identisch mit Anfrage »¢« sein.

Anfrage Ergebnisdokumente
1 2 3
q do d1 da

qo ds di (+) | ds (-)

O di (+) | ds (+) | da (=)
q2 ds di do
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2.3.1 Bewertung von Ergebnisdokumenten

Im Folgenden soll genauer beschrieben werden, wie die Ergebnisdoku-
mente bewertet werden konnen. Wir gehen davon aus, dass eine Ergeb-
nisliste aufgrund einer Anfrage vorliegt und der Nutzer damit nicht zu-
frieden ist. Die Ergebnisdokumente liegen dem Nutzer entsprechend den
systemermittelten Ahnlichkeitswerten sortiert vor. Beim Bewertungs-
prozess werden folgende Aspekte beriicksichtigt:

0 Anzahl der zu bewertenden Dokumente: Fiir eine moglichst korrek-
te, systemseitige Anpassung der Anfrage sollte der Nutzer so viele
Dokumente bewerten wie moglich. Auf der anderen Seite kann man
dem Nutzer aber nicht zu viele Dokumentbewertungen zumuten.
Die Anzahl sollte daher im Normalfall nicht iiber 10 Dokumenten
liegen. Ublicherweise werden die Dokumente zuerst bewertet, die
in der Reihenfolge vorn stehen, also vom System als besonders re-
levant zur vorherigen Anfrage berechnet wurden.

O reduzierte Darstellung der Ergebnisdokumente: Fiir eine Bewertung
muss der Anwender die Dokumente inspizieren kénnen. Da Doku-
mente aber sehr grof} sein konnen und damit das Inspizieren sehr
aufwindig sein kann, werden hiufig die Ergebnisse in einer redu-
zierten Form préasentiert.

Als reduzierte Darstellung werden bei Bilddokumenten haufig so
genannte Thumbnails, das sind Miniaturbilder etwa in der Grof3e
eines Daumennagels, und bei Text-Dokumenten Zusammenfassun-
gen als Bewertungsgrundlage eingesetzt. O

O Art der Bewertung: Hier gibt es verschiedene Moglichkeiten der Be-
wertung:

O relevant und keine Bewertung: Der Nutzer markiert nur die fiir
ihn relevanten Dokumente als relevant. Die nicht markierten
Dokumente kénnen jedoch sowohl relevant als auch irrelevant
sein, erhalten also keine Bewertung.

O relevant, irrelevant und keine Bewertung: Zuséatzlich konnen
einzelne Dokumente auch explizit als irrelevant eingestuft
werden.

In Beispiel 2.21 wurde dies demonstriert.

O gestufte Relevanzwerte: Als weitere Verfeinerung konnen ge-
stufte Relevanzwerte verwendet werden. Unter Verwendung
einer Abbildungstabelle, wie zum Beispiel in Tabelle 2.10 dar-
gestellt, lassen sich verschiedene Werte den Dokumenten be-
ziiglich ihrer Relevanz zuordnen.

O Bewertungsgranulat: Bis jetzt sind wir davon ausgegangen, dass
ein gesamtes Dokument bewertet wird. Genauere Informationen
erhilt das IR-System jedoch, wenn der Nutzer beziiglich verschie-
dener Dokumenteigenschaften unterschiedliche Bewertungen eines
Dokumentes vornehmen kann. Nachteilig ist jedoch der erhéhte

Bewertung der
Ergebnisdokumente

Dokumentanzahl

reduzierte
Dokumentdarstellung

Beispiel 2.22
reduzierte Darstellung

Art der Bewertung

relevante Dokumente

irrelevante
Dokumente

gestufte
Relevanzwerte

Granulat der
Bewertung



38

2 Prinzipien des Information Retrieval

mehrere
Anfrageobjekte

Ahnlichkeit aufgrund
verschiedener
Eigenschaftswerte

Beispiel 2.23
Bewertung bzgl.
verschiedener
Eigenschaften

Tabelle 2.10
gestufte
Relevanzwerte

Pseudorelevanz

Bewertung
Pseudorelevanz

Anfragemodifikation

Bewertungsaufwand. Zu bewertende Eigenschaften kénnen dabei
sein:

O mehrere Anfrageobjekte: Eine Anfrage gibt mehrere Anfrageob-
jekte an, zu denen gemeinsam die Ergebnisdokumente dhnlich
sein sollen. Bei der Bewertung kénnen den verschiedenen An-
frageobjekten Relevanzwerte zugeordnet werden.

0O Ahnlichkeit aufgrund verschiedener Eigenschaftswerte: Die An-
frage ist zwar nicht zusammengesetzt, berechnet sich jedoch
auf der Grundlage verschiedener Eigenschaftswerte.

Eine Bilddhnlichkeit kann uber Gestaltsmerkmale wie Kreis-
formigkeit und GroBe berechnet werden. Dementsprechend
werden Dokumente in Bezug zu den einzelnen Merkmalen

bewertet. O
sehr irrelevant | neutral | relevant sehr
irrelevant relevant
-3 -1 0 1 3

Eine besondere, etwas umstrittene Variante der Relevanzbewertung ist
die Pseudorelevanz. Im Gegensatz zur bis jetzt beschriebenen, manuellen
Relevanzbewertung erfolgt bei der Pseudorelevanz eine automatische Be-
wertung. Grundlage dafiir ist die Uberlegung, dass weitere, fiir den Nut-
zer relevante Dokumente den vom System als am relevantesten einge-
stuften Dokumenten dhnlich sind. Die ersten Dokumente werden daher
automatisch als relevant fiir den Nutzer eingestuft und als Grundlage fur
eine Anfragemodifikation genutzt.

Im Vergleich zur manuellen Bewertung schneidet die Pseudorelevanz na-
tirlich schlechter ab. Der grofle Vorteil gegeniiber der manuellen Be-
wertung liegt in der Entlastung des Nutzers. Experimente haben ins-
gesamt belegt, dass Pseudorelevanz Vorteile gegeniiber einer Suche ohne
Relevance-Feedback-Mechanismus aufweist.

2.3.2 Auswertung von Bewertungen

Anhand einer Relevanzbewertung, ob nun manuell oder aufgrund einer
Pseudorelevanz, miissen in einer néchsten Iteration bessere Ergebnisdo-
kumente berechnet werden. In der obigen Einfithrung sind wir dabei von
einer Modifikation der Anfrage ausgegangen. Tatséchlich konnen aber
auf der Grundlage der Relevanzwerte automatisch bessere Ergebnisse
durch folgende MaBBnahmen gefunden werden:

O Anfragemodifikation: Hier wird die Anfrage selbst modifiziert. Dies
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entspricht der bis jetzt beschriebenen Form des Relevance Feed-
back.

O Modifikation von Nutzerprofilen: Einige IR-Systeme legen in so ge-
nannten Nutzerprofilen Informationen iiber Nutzer ab. Die Uber-
legung dabei ist, dass wenn dieselbe Anfrage von unterschiedli-
chen Nutzern gestellt wird, nicht unbedingt dasselbe Ergebnis ge-
wiunscht wird. Durch Profile wird der Subjektivitiat einer Suche
Rechnung getragen. Profile beeinflussen den Suchprozess und las-
sen sich daher zur Anpassung der Suche anhand von Relevanzwer-
ten dndern.

Als Nutzerprofile konnen in einem Text-Retrieval-System Nut-
zer durch eine Menge bestimmter Suchterme charakterisiert
werden. Zum Beispiel interessiert sich ein Reisebiiro immer fiir
Ferienwohnungen. Fiir eine Suche nach Text-Dokumenten zu
einer bestimmten Region fiigt das System automatisch den Term
»Ferienwohnung« hinzu. a

O Modifikation der Dokumentbeschreibungen: Schlechte Suchergeb-
nisse konnen durch ungiinstige Dokumentbeschreibungen verur-
sacht werden. Der Ansatz besteht hier in der Modifikation der
Dokumentbeschreibungen. Allerdings ist dieser Aufwand fiir eine
Suchsitzung in der Regel zu hoch, so dass diese Form des Relevance-
Feedback-Mechanismus wenig Anwendung findet.

In einem Text-Retrieval-System werden Dokumente hiaufig durch
Gewichte fiir Terme aus einem Indexierungsvokabular cha-
rakterisiert. Schlechte Nutzerbewertungen konnen durch eine
Modifikation des Vokabulars oder der gewidhlten Gewichte behoben
werden. O

O Modifikation des Suchalgorithmus: Prinzipiell kann auch der
Suchalgorithmus entsprechend der Relevanzwerte angepasst wer-
den.

Im Vektorraum wird die Ahnlichkeit h#ufig mittels einer Dis-
tanzfunktion gemessen. Im Rahmen einer Iteration kann hier
die urspriinglich verwendete Distanzfunktion durch eine andere
ersetzt werden. a

0O Modifikation von Anfragetermgewichten: In zusammengesetzten
Anfragen werden manchmal Gewichte eingesetzt, um den Einfluss
verschiedener Anfrageterme festzulegen. Diese Gewichte konnen
zur Berechnung einer besseren Ergebnisliste modifiziert werden.

Im Folgenden beschrianken wir uns auf die Modifikation der Anfrage.
Dabei muss das jeweilige zugrunde liegende IR-Modell betrachtet wer-
den. Eine Anfragemodifikation im booleschen Modell gestaltet sich zum
Beispiel anders als im Vektorraummodell. Bei einer booleschen Anfrage

Modifikation von
Nutzerprofilen

Beispiel 2.24
Modifikation von
Nutzerprofilen

Modlifikation der
Dokumentbeschrei-
bungen

Beispiel 2.25
Modifikation der
Dokumentbeschrei-
bungen

Modifikation des
Suchalgorithmus

Beispiel 2.26
Modifikation des
Suchalgorithmus

Modifikation von An-
fragetermgewichten

Anfragemodifikation
im booleschen Modell
und im

Vektorraummodell
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Beispiel 2.27
Verschiebung des
Anfragepunkts nach
Rocchio

Tabelle 2.11
Daten fiir
Beispiel 2.27

Wahl der
Koeffizienten » o«

und » (3«

konnen Anfrageterme explizit hinzugefiigt, entfernt oder ausgetauscht
werden. Im Vektorraum hingegen kann ein dhnlicher Effekt durch Modi-
fikation der Termgewichte des Anfragevektors erzielt werden.

Das Verfahren von Rocchio wurde fiir das Relevance Feedback auf Text-
dokumenten entwickelt, liasst sich jedoch auch auf andere Medientypen
ubertragen. Das Verfahren modifiziert Termgewichte des Anfragevektors
im Vektorraummodell. Die Termgewichte relevanter Dokumente werden
verstarkt und die Termgewichte irrelevanter Dokumente abgeschwécht.
Damit verschiebt sich der Anfragepunkt innerhalb des Vektorraums in
Richtung der relevanten Dokumente von den irrelevanten Dokumenten
weg.

Angenommen, die Menge »D,« enthalt alle beziglich der Anfrage
»qqr« als relevant markierten Dokumente und »D;« alle diesbeziiglich
irrelevanten Dokumente. Die Anfrage und die Dokumente sind jeweils
durch Vektoren dargestellt. Mit Hilfe der folgenden Formel wird der An-
fragevektor modifiziert:

Gneu = Galt + |Di Z dr - ﬂ Z d’L (23)

vl d,eD, |Dil d:€D;

»a« und »f« sind Koeffizienten und gewichten den Einfluss der relevan-
ten und irrelevanten Dokumente. »| D, |« und »|D;|« driicken die Anzahl
der Dokumente in beiden Mengen aus.

Als Beispiel fithren wir das Beispiel 2.21 von Seite 36 fort. Dazu ist die
Tabelle mit den Ergebnislisten und den Bewertungen noch einmal in
Tabelle 2.11 dargestellt. Zur vereinfachten Illustration verwenden wir
nur zwei Dimensionen und sechs Dokumente, die durch Punkte in Abbil-
dung 2.6 dargestellt sind. Der Anfragepunkt »q« ist der ideale Anfrage-
punkt, iiber den die gewiinschten Dokumente als Punkte mit den gering-
sten Distanzen gefunden werden konnen.

Uber zwei Schritte wird der Anfragepunkt bewegt. Wie man an
diesem Beispiel schon sehen kann, bewegt sich der Anfragepunkt tat-
séchlich grob in Richtung des idealen Anfragepunktes. Die Koeffizienten

»a« und »B« wurden auf die Werte 0,5 und 0,5 gesetzt. a
Anfrage Ergebnisdokumente
1 2 3
q do d1 do
qo dy di (+) | d5 ()
a di (+) | ds (+) | da ()
q2 ds d1 do

Eine wichtige Entscheidung ist die richtige Wahl der Koeffizienten
»a« und »B«. Gewohnlicherweise ist die Information, die in den relevan-
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A _ _
a=1 =05 d3
1+ .
d4 do
- . 2 °
a4

1 ®

i di q
0,57 qOO

d2
| d5’
0.5 1

ten Dokumenten enthalten ist, wichtiger als die der irrelevanten Doku-
mente. Daher wird der Koeffizient »a« in der Regel grofler als der Koef-
fizient »(« gewihlt. Wenn nur relevante Dokumente verwendet werden
sollen, kann »G« auf 0 gesetzt werden. Hiufig befinden sich alle als ir-
relevant bewerteten Dokumente in allen Richtungen beziiglich des An-
fragepunktes und heben sich damit beim Rocchio-Verfahren gegenseitig
auf.

Bis jetzt wurden nur relevante und irrelevante Dokumente beriick-
sichtigt. Die Formel kann leicht erweitert werden, um auch eine gestufte
Bewertung nutzen zu konnen.

Wenn angenommen wird, dass bewertete Dokumente im Laufe ei-
nes Relevance-Feedback-Prozesses ihre Bewertungen nicht mehr dndern,
sollte aus nachvollziehbaren Griinden jedes Dokument héchstens einmal
bewertet werden. Dies kann dadurch realisiert werden, dass bereits be-
wertete Dokumente nicht mehr in der Ergebnisliste der néchsten Itera-
tion auftauchen. Damit jedoch als relevant markierte Dokumente nicht
verschwinden, werden sie getrennt gesammelt und zusammen mit der
endgiiltigen Ergebnisliste als Ergebnis prisentiert.

2.4 Bewertung von Retrieval-Systemen
Ein gutes Retrieval-System muss bestimmte Qualitdtsmerkmale aufwei-

sen. Verschiedene Systeme lassen sich anhand solcher Merkmale ver-
gleichen. In diesem Abschnitt werden Merkmale und Verfahren vorge-

Abbildung 2.6
Verschiebung des
Anfragepunkts nach
Rocchio

Relevance-Feedback-
Prozess
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stellt, die fiir eine Bewertung von Retrieval-Systemen genutzt werden.
Gleichzeitig dienen sie auch dazu, die Nutzlichkeit von neuen Retrieval-
Algorithmen und Verfahren der Dokumentdarstellung zu bewerten.

Eine Anfrageformulierung lduft in verschiedenen Schritten ab. Zu-
erst liegt nur ein Informationsbedarf vor, der anschlieBend natiirlich-
sprachlich und zuletzt als Anfrage formuliert wird. Die Bewertung eines
Anfrageergebnis kann sich riickwirkend auf diese Formulierungsebenen
beziehen:

1. nicht formulierter Informationsbedarf
2. Informationsbedarf als natiirlichsprachliche Frage
3. Informationsbedarf als Anfrage

Aus dem Vergleich zwischen den Bewertungen der verschiedenen Ebenen
lassen sich unterschiedliche Informationen ableiten:

O Informationsbedarf versus Frage: Bewertungsunterschiede zwi-
schen diesen beiden oberen Ebenen weisen auf die mangelnde Fa-
higkeit des Nutzers hin, einen Informationsbedarf adiquat als Fra-
ge formulieren zu kénnen. In manchen Szenarien ldsst sich manch-
mal sogar prinzipiell ein bestimmter Suchbedarf nicht explizit for-
mulieren.

Das folgende Beispiel verdeutlicht dieses Problem.

Eine Personalabteilung sucht fiir eine Leitungsposition einen geeig-
neten Kandidaten. Informationen tiber verschiedene Bewerber lie-
gen jeweils als Text-Dokumente vor. Obwohl die Personalabteilung
relativ genaue Vorstellungen tiiber die Eigenschaften eines geeigne-
ten Kandidaten besitzt, ist sie haufig nicht in der Lage, diese als
eindeutige Frage explizit zu formulieren. a

Da jedoch nicht die Fahigkeit eines Nutzer sondern ein Retrieval-
System bewertet werden soll, wird im Folgenden dieser Aspekt
nicht weiter verfolgt.

O Frage versus Anfrage: Bewertungsunterschiede weisen einerseits
darauf hin, inwieweit auch hier ein Nutzer in der Lage ist, eine Fra-
ge als Anfrage zu formulieren. Andererseits zeigen sie auch an, wie
gut ein Informationsbediirfnis in einer Anfragesprache iiberhaupt
als Anfrage formuliert werden kann.

Prinzipiell konnen Dokumente auch subjektiv anhand ihrer Niitzlichkeit
bewertet werden. Unter Niitzlichkeit wird hier verstanden, dass ein Do-
kument unabhingig von einer Anfrage niitzliche Informationen enthilt.
Niitzlichkeit ist also damit unabhingig gegeniiber der Relevanz zu ei-
ner Anfrage. Niitzliche Dokumente konnen sowohl relevant als auch ir-
relevant sein und relevante Dokumente sowohl niitzlich als auch nutzlos
sein.

In einer Anfrage werden Text-Dokumente tiber Urlaubsmoglichkeiten in
Korsika gesucht. Dabei kénnen vom Retrieval-System Dokumente uber
Napoleon geliefert werden, die zwar fiir den Fragenden niitzlich, aber
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nicht relevant beziiglich der Anfrage sind. Ebenso ist es moglich, dass
das System relevante Dokumente tiber Urlaubsmoglichkeiten in Korsi-
ka liefert, die aber nutzlos sind, da diese Dokumente veraltet und damit
nicht mehr gultig sind. o

Die subjektive Bewertung der Niitzlichkeit wird hier nicht weiter ver-
tieft. Statt dessen werden im Folgenden Qualititsmalle diskutiert, die
auf der Grundlage der Relevanz von Dokumenten gegeniiber einer oder
mehrerer Anfragen berechnet werden.

2.4.1 Precision, Recall und Fallout

Eine vom Nutzer vorgenommene Relevanzbewertung kann mit unter-
schiedlichen Stufen der Genauigkeit erfolgen, wie sie in Abschnitt 2.3 auf
Seite 34 vorgestellt wurden. Zur Vereinfachung unterscheiden wir im Fol-
genden nur relevante und irrelevante Dokumente. Weiterhin vernachlés-
sigen wir zunichst den Fakt, dass ein Retrieval-Systen eine sortierte Li-
ste von Dokumenten zuriickliefert. Vereinfacht gehen wir von einer Men-
ge von Dokumenten aus, die vom Retrieval-System beziiglich einer An-
frage als relevant zuriickgegeben wird. Fiir die Bewertung des Retrieval-
Systems ist die Anzahl fehlerhafter Relevanzzuordnungen wichtig. Wir
unterscheiden die beiden folgenden Fehlerarten:

O false alarms bezeichnet diejenigen Dokumente, die vom Retrieval-
System irrtiimlicherweise als relevant zuriickgeliefert wurden.

O false dismissals sind Dokumente, die félschlicherweise vom
Retrieval-System als irrelevant eingestuft wurden und damit im Er-
gebnis nicht erscheinen.

Diesen fehlerhaften Relevanzzuordnungen stehen die korrekten Zuord-
nungen »correct alarms« und »correct dismissals<® gegeniiber. Auf der
Grundlage der Haufigkeiten der fehlerhaft beziehungsweise korrekt zu-
geordneten Dokumente lassen sich verschiedene Mafle ableiten. Dabei
verwenden wir die in Tabelle 2.12 dargestellten Variablen. Deren Werte
stehen fiir die Anzahl der Dokumente, fiir welche die entsprechenden Be-
wertungen vom System und Nutzer zutreffen. Die Variable »fa« steht fiir
die Anzahl der »false alarms« , »ca« fiir die Anzahl der correct alarms,
»cd« fiir die Anzahl der »correct dismissals« und »fd« fiir die Anzahl der
»false dismissals«.

Diese Variablen gelten jeweils gegeniiber einer Anfrage ¢ und miis-
sten daher mit einem Index »q« versehen werden. Der Einfachheit halber
wird im Folgenden jedoch darauf verzichtet. In Abbildung 2.7 wird darge-

Statt der Begriffe »false alarms«, »false dismissals«, »correct alarms« und
»correct dismissals« werden hiufig die entsprechenden Dokumente als »falsch-
positiv«, »falsch-negativ«, »richtig-positiv« und »richtig-negativ« bezeichnet.

relevante und
irrelevante
Dokumente
Menge von
Dokumenten

false alarms

false dismissals

correct alarms
correct dismissals

Werte einer erfolgten
Suche
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Abbildung 2.7
Bewertungsvariablen

Precision

Recall

Nutzer- Systembewertung

bewertung || relevant | irrelevant

relevant ca fd

irrelevant fa cd

stellt, welche Variablen zu welchen Mengen in der Euler-Venn-Notation
korrespondieren. Es gelten folgende Beziehungen:

|gesuchte Ergebnismenge| = fd+ca
|berechnete Ergebnismenge| = ca+fa
|Dokumentkollektion| = fd+ ca+fa+cd
gesuchte berechnete

Ergebnismenge Ergebnismenge
Geb
\
Dokumentkollektion

Die Summe der Variablen »fd« und »ca« (correct alarms) entspricht
der Anzahl der Dokumente, die vom Anwender als relevant bewertet
wiirden, und die Summe aus »ca« und »fa« ist die Anzahl der vom Sy-
stem als relevant bewerteten Dokumente. Das Optimum ist sicherlich er-
reicht, wenn beide Mengen identisch sind, das heillt, wenn weder »false
alarms« noch »false dismissals« auftreten. Das Qualitiatsmal} Precision
beschreibt, wie gut das Retrieval-System »false alarms« und das Quali-
tatsmal} Recall, wie gut das System »false dismissals« verhindert.

Precision »P,« ist der Anteil der tatsichlich relevanten Dokumente
innerhalb der vom System als relevant eingestuften Dokumente gegen-
uber einer Anfrage q:

ca

Py = ca+ fa 2.4

Das Qualitatsmall Recall »R,« beziiglich einer Anfrage q hingegen ist
der Anteil der zuriickgelieferten Dokumentmenge innerhalb der fiir den
Nutzer relevanten Dokumentmenge:

ca
= 2.
Ry ca+ fd (2.5)

Beide Werte bewegen sich im Intervall R, P, € [0..1] und werden hiufig
als Prozentwerte, also innerhalb 0 und 100 Prozent angegeben.
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Ein drittes Qualitdtsmal ist das Fallout-MaB. Es gibt das Verhiltnis
der Anzahl von filschlicherweise gefundenden Dokumenten zu der Ge-
samtanzahl irrelevanter Dokumente an:

fa
=
T fa+cd

(2.6)

Diese Mal} ist verwandt mit dem Recall-Maf, da es die komplementéren,
also die irrelevanten Dokumente als Berechnungsgrundlage verwendet.
Fur ein gutes Retrieval-System sollte der Fallout-Wert gegen Null stre-
ben.

Als Relevanz haben wir bis jetzt Relevanz aus Nutzersicht und
aus Systemsicht unterschieden. Wenn wir im Folgenden den Begriff
»Relevanz« ohne genauere Angabe der Sicht verwenden, ist damit die
Relevanz aus der Sicht des Nutzers gemeint.

Weiterhin sind wir davon ausgegangen, dass die erforderlichen Werte
bekannt sind. Tatsdchlich sind vom System direkt nur die Gesamtanzahl
der Dokumente (fa+fd+ca+cd) und die Anzahl der vom System beziiglich
der Anfrage berechneten Dokumente (ca+fa) bekannt. Die Ermittlung
der Werte fiir die Variablen »fd« und »ca« hingegen erfordert eine vom
Nutzer vorgenommene Relevanzbewertung. Wahrend der Wert fiir »ca«
durch Bewertung der Ergebnisdokumente relativ leicht ermittelt werden
kann, gestaltet sich die Ermittlung des Wertes der Variablen »fd« un-
gleich schwieriger. Das liegt daran, dass die Menge aller Dokumente in
der Regel erheblich grof3er als die zuruckgelieferte Dokumentmenge ist.
Zur Ermittlung von »fd« miissen alle nicht im Ergebnis erscheinenden
Dokumente vom Nutzer bewertet werden. Da dies fiir viele Dokument-
kollektionen nicht praktikabel ist, beschriankt man sich hiufig bei der
Ermittlung des Recall-Wertes auf eine kleine Testdokumentmenge, die
moglichst reprisentativ fiir eine grofle Dokumentkollektion sein sollte.

Bis jetzt wurden die Precision- und Recall-Werte nur anhand einer
Anfrage ermittelt. Interessanter sind diese Mafle jedoch, wenn sie unab-
héngig von einer Anfrage sind. Fiir die konkrete Messung werden daher
die Precision- und Recall-Werte fiir eine bestimmte Menge von Anfragen
ermittelt und anschlieffend die entsprechenden Durchschnittswerte » P«
und » R« berechnet.

In einer Testreihe werden beziiglich einer Kollektion von 20 Dokumen-
ten die Ergebnisse zweier Anfragen ermittelt. Beide Male werden jeweils
10 Dokumente vom System zuriickgeliefert. Von diesen 10 Dokumenten
sind bei der ersten Anfrage nur zwei Dokumente wirklich relevant und
bei der zweiten Anfrage 8 Dokumente. In der jeweiligen Menge der nicht
zuriickgelieferten Dokumente befinden sich bei der ersten Anfrage noch 6
relevante und bei der zweiten Anfrage zwei relevante Dokumente. In Ta-
belle 2.13 sind die jeweiligen Werte mit den berechneten Precision- und
Recall-Werten dargestellt. Da in der ersten Anfrage mehr false alarms
aufgetreten sind, ist der Precision-Wert der ersten Anfrage niedriger.
Auch die Anzahl der false dismissals ist in der ersten Anfrage hoher, was
sich in dem ebenfalls niedrigeren Recall-Wert niederschlégt. In der ersten
Anfrage ist der Anteil der irrelevanten, gefundenen Dokumente, also »fa«,

Ermittlung von »fd«
und »ca«

durchschnittliche
Precision- und
Recall-Werte

Beispiel 2.30
Precision und Recall
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Precision-Recall-
Diagramm

beziiglich aller irrelevanten Dokumente, also »fa + cd« groBer als in der
zweiten Anfrage. Daher ist der Fallout-Wert fiir die erste Anfrage hoher
als fiir die zweite Anfrage.

Der durchschnittliche Precision-Wert betriagt 50 Prozent, der
durchschnittliche Recall-Wert 52,5 Prozent und der durchschnittliche
Fallout-Wert 43 Prozent. Fiir zuverlidssigere Durchschnittswerte sind

natiirlich erheblich mehr als zwei Anfragen notwendig. |
Anfrage fa | ca | fd | cd || Precision | Recall | Fallout
Q1 8 2 6 4 20% 25% 66%
q2 2 8 2 8 80% 80% 20%
Durchschnitt || - | - | = | - 50% 52,5% 43%

Anhand von Precision- und Recall-Werten lassen sich nun verschie-
dene Retrieval-Systeme vergleichen. Dabei stellt sich die Frage, welches
Qualitatsmall wichtiger ist, Precision oder Recall. Diese Frage 143t sich
leider nicht so einfach beantworten. Ublicherweise miissen beide Wer-
te gleichermallen betrachtet werden. Dies ergibt sich aus der folgenden
Uberlegung: Wenn ein System nur nach dem Precision-Wert optimiert
wird, sind moglichst kleine Ergebnismengen, die mindestens ein rele-
vantes Dokument enthalten, sinnvoll. Als Extremfall erh&lt man nur ein
Dokument, welches dann relevant ist. Der Precisions-Wert betréigt damit
100 Prozent wiahrend aber gleichzeitig der Recall-Wert sehr niedrig ist. In
vielen Anwendungen ist man aber mit nur einem relevanten Dokument
nicht zufrieden, sondern will moglichst viele oder sogar alle relevanten
Dokumente erhalten.

Optimiert man ein System hingegen beziiglich des Recall-Wertes,
kann dies leicht erreicht werden, indem immer die gesamte Dokument-
kollektion zuriickgeliefert wird. Damit betragt der Recall-Wert immer
100 Prozent, obwohl dieses Ergebnis in der Regel nutzlos ist. Der Wert
fiir die Precision ist in diesem Extremfall sehr niedrig.

Wie gezeigt wurde, sind die Werte »fa«, »ca«, »fd« und »cd« abhingig
von der Anzahl der Ergebnisdokumente. Daher werden diese Werte oft
auch als Funktionen »fa(r)«, »ca(r)«, »fd(r)« und »cd(r)« iiber der Ergeb-
nisdokumentanzahl »r« notiert. Dementsprechend werden Precision, Re-
call und Fallout ebenfalls als Funktionen »P(r)«, »R(r)« und »F(r)« tiber
»r« dargestellt.

2.4.2 Kombinierte Precision- und Recall-Werte

Die Abhéingigkeit des Precision- und Recall-Wertes von der Grofle der
Ergebnismenge kann in Form einer Linie in einem Precision-Recall-
Diagramm dargestellt werden. Wenn Precision-Recall-Paare durch inkre-
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mentelles Vergroflern der Ergebnismenge ermittelt werden, kann man
mit jedem neuen Dokument genau zwei Varianten unterscheiden:

O relevantes Dokument: In diesem Fall erhohen sich die Precision- und
Recall-Werte:
ca(r)+1
ca(r) + fa(r)+1

ca(r)+1
ca(r) + fd(r)

Py(r+1)= Ry(r+1)=

O irrelevantes Dokument: Hier verringert sich der Precision-Wert
wéahrend der Recall-Wert sich nicht dndert:

ca(r)

ca(r) + fa(r) +1

Py(r+1)=

Das folgende Beispiel demonstriert die Abhéngigkeit der Precision- und
Recall-Werte von der Grofle der Ergebnismenge.

Eine Dokumentkollektion enthilt 20 Dokumente. Beziiglich einer Anfra-
ge ¢ seien die folgenden Dokumente relevant:

{d2,ds,ds,ds,d13}

Ein Retrieval-System S; liefert als Ergebnis zu der Anfrage die folgende
sortierte Liste von Dokumenten zurick:

<d3) d7) d57 d137 d17 dg) d127 d8) d27 dlﬁ)

Ein zweites System S; mit derselben Dokumentkollektion und Anfrage
liefert:
<d137 d27 d7) d67 d87 d5) dl) d37 d127 dlﬁ)

An ein drittes Retrieval-System S; wird eine andere Anfrage ¢ gestellt,
bei der die folgenden Dokumente vom Nutzer als relevant eingeschétzt
wurden:

{d17 d3) dS}

Als Suchergebnis liefert das System die folgende Liste von Dokumenten:
<d27 d4) d9) d87 d107 d17 d6) d37 dll ) d0>

Wenn fiir eine steigende Anzahl von Ergebnisdokumenten die
Precision- und Recall-Werte entsprechend der Sortierreihenfolge ermit-
telt werden, ergeben sich die in Tabelle 2.14 dargestellten Werte und die
in Abbildung 2.8 abgebildeten Verlaufe. a

Wie man in dem Beispiel gesehen hat, entstehen bei der grafi-
schen Darstellung der Precision-Recall-Werte Sdgezahnlinien. Eine bes-
sere Darstellung der Qualitit eines Retrieval-Systems erhilt man, wenn
die Precision als eine Funktion der Recall-Werte dargestellt wird. Da je-
doch fiir einen Recall-Wert mehrere Precision-Werte existieren konnen,
werden in solchen Fillen immer die ersten Precision-Werte, also die grof3-
ten Werte verwendet.

relevantes Dokument

irrelevantes

Dokument

Beispiel 2.31
Precision-Recall-
Werte

Ségezahnlinie

Precision als Funktion
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Tabelle 2.14
Precision-Recall-
Paare fiir
Beispiel 2.31

Abbildung 2.8
Precision-Recall-
Verldufe von
Beispiel 2.31

Vergleich anhand von
Precision-

Funktionsgraphen

Beispiel 2.32
Vergleich von
Retrieval-Systemen

Anzahl | 1 | 2 | 3 |4 |5 |6 |7 |8 |9|10
P 1 1 2 3 3 3 3 4 5 5
1 1 2 3 1 5 6 7 8 9 10
R 1 1 2 3 3 3 3 4 5 5
1 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
P 1 2 2 2 3 4 4 5 5 5
2 1 2 3 1 5 6 7 8 9 10
R 1 2 2 2 3 4 4 5 5 5
2 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
P. 9 0 Y 1 1 2 2 3 3 3
3 1 2 3 1 5 6 7 8 9 10
R Y 0 Y 1 1 2 2 3 3 3
3 3|3 |3|3|3|3|3]|3]|3]3
Precision
System 1
100%+ N +
| System 2
50% T

System3 T

50% 100%

Recall

Die Precision-Recall-Werte des Beispiels 2.31 sind in Abbildung 2.9
als Funktionsgraphen dargestellt. Der Funktionsgraph eines optimalen
Retrieval-Systems entspricht einer horizontalen 100%-Precision-Linie
fiir alle Recall-Werte.

Anhand von solchen Funktionsverldufen lassen sich Retrieval-
Systeme miteinander vergleichen. Dabei ist ein Retrieval System um
so besser, je mehr der Funktionsverlauf dem des optimalen Retrieval-
Systems entspricht. Einfach ist der Vergleich, wenn zwei Precision-
Recall-Funktionen sich nicht schneiden. Dann ist das System besser, des-
sen Funktionsgraph nédher zu dem des optimalen Systems verlauft.

In unserem Beispiel sind die Systeme 1 und 2 besser als das System 3.
Die Uberschneidung der Funktionen von System 1 und 2 bedeutet, dass
in Abhingigkeit vom Recall-Wert das eine oder das andere Retrieval-

optimales
Retrieval-System
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Precision
100% |
il optimales System
1 System1
i System 2
50% 7
| System 3 I
50% 100%
Recall
System bessere Precision-Werte aufweist. 0

Wenn man die Funktion des Systems 3 mit der Funktion des er-
sten und zweiten Systems vergleicht, fallen die unterschiedlichen Recall-
Werte auf. Dies liegt an der bei den Tests verwendeten unterschiedlichen
Anzahl von relevanten Dokumenten. Um beim Vergleich von Systemen
unabhéngig von der Anzahl der relevanten Dokumente zu sein, werden
in der Regel Precision-Werte nur fiir bestimmte Recall-Stufen dargestellt.
Ublich sind 11 Standard-Recall-Stufen, namlich 0%, 10%, 20%, ..., 100%.
Da nicht immer an diesen vorgegebenen Stufen exakt ein Precision-Wert
vorliegt, wird dieser Wert nach der folgenden Formel aus dem jeweili-
gen Intervall ermittelt, wobei zur Unterscheidung rf die j-te Stufe der
11 Stufen mit j € {0,1,2,...,10} und r; die urspriinglichen Recall-Stufen
bezeichnen:

P(S) = P(rf_l) oV i < rf Vg > rfﬂ
! maz{P(r;) | r§ <r; <rf} : sonst

Diese Formel ermittelt, sofern Precision-Werte im j-ten Intervall vorhan-
den sind, deren Maximum. Existiert kein Wert im Intervall, dann wird
der Wert des vorherigen Intervalls rekursiv verwendet. Wendet man die-
se Formel auf unser Beispiel an, ergeben sich die Funktionsverldufe, wie
sie in Abbildung 2.10 dargestellt sind. Wie die Funktionsgraphen der er-
sten beiden Systeme zeigen, sind die Precision-Werte erst ab Recall-Stufe
20% definiert.

Alternativ kann zur Erzeugung einer Funktion P(r) aus den ur-

Abbildung 2.9
Precision-Recall-
Funktionen von
Beispiel 2.31

unterschiedliche
Recall-Werte

Standard-Recall-
Stufen

Alternative
Precision-Funktion
liber Recall
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Abbildung 2.10
Precision-Recall-
Funktionen von
Beispiel 2.31 an
einheitlichen
Recall-Stufen

durchschnittliche
Precision

Beispiel 2.33
Systemvergleich
anhand einheitlicher
Recall-Stufen

Durchschnitt iiber
Anfragen und
Recall-Stufen

Precision
100%+
System 1 System 2
50% T
| System 3
N
50% 100%
Recall

spriinglichen Precision-Recall-Wertepaaren zu jedem beliebigen Recall-
Wert das Maximum der nachfolgenden Precision-Werte verwendet wer-
den:

P(recall) = max{P(r)|R(r) > recall}

Grafisch sind die Funktionen unseres Beispiels in Abbildung 2.11 darge-
stellt.

Wie oben beschrieben, lassen sich nun anhand der 11 Standard-
Recall-Stufen zwei Retrieval-Systeme in Abhéingigkeit von einheitlichen
Recall-Stufen miteinander vergleichen. Ist ein von Recall-Stufen unab-
héngiger Vergleich gewiinscht, konnen die Durchschnitte der Precision-
Werte tiber die Recall-Stufen verwendet werden.

In unserem Beispiel ergeben sich fiir die Systeme 1, 2 und 3 die durch-
schnittlichen Precision-Werte 71, 79,5 und 22,3 Prozent. welches die
Uberlegenheit des zweiten Systems anhand jeweils eines Wertes anzeigt.
O

Damit konnen Precision-Werte auf zwei unterschiedliche Weisen ag-
gregiert werden. Zum einen kann der Durchschnitt der Precision-Werte
uber mehrere Anfragen berechnet werden, um eine Unabhangigkeit von
speziellen Anfragen zu erhalten. Und zum anderen erreicht man ei-
ne Unabhéngigkeit von Recall-Stufen durch die Berechnung des Durch-
schnitts tiber den Stufen. Ist eine Unabhéingigkeit von beiden Merkma-
len gewiinscht, konnen zuerst fiir unterschiedliche Anfragen die Recall-
Durchschnitte berechnet und anschlielend zu einem Durchschnittswert
uber alle Recall-Stufen zusammengefasst werden.
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Precision
100% eeee- .
- System 2
T System 1 L e y,,,,.,,,,f,
50% T
System 3
50% 100%
Recall

2.4.3 Precision- und Recall-Werte abhingig von der Ergeb-
nisgrolle

Bis jetzt wurden Verfahren vorgestellt, mit denen Retrieval-Systeme
durch Verwendung von Precision-Werten fiir bestimmte Recall-Werte ver-
glichen werden konnen. Auf Seite 45 wurden jedoch Probleme beim Er-
mitteln von Recall-Werten beschrieben. Um die Berechnung von Recall-
Werten zu vermeiden, kénnen daher die Precision-Werte auch in Abhén-
gigkeit von der Dokumentanzahl der jeweiligen Ergebnismengen ermit-
telt werden.

Werden die Precision-Werte in Abhédngigkeit von der Ergebnisgrofle in
unserem eingefiithrten Beispiel verwendet, lassen sich direkt die Zeilen
Pi1, P> und P;3 der Tabelle 2.14 auf Seite 48 nutzen. Diese sind in Ab-
bildung 2.12 als Funktionsgraphen dargestellt. Im Vergleich zu Abbil-
dung 2.8 werden hier sozusagen die Ségezahnlinien auseinandergezogen.
O

Da bei einer Suche der Nutzer hauptsichlich auf die ersten Ergebnis-
dokumente fokussiert ist, sollten besonders diese hohe Precision-Werte
aufweisen.

Ein weiteres Mal}, welches auf der Abhingigkeit von der Ergebnis-
groBle aufbaut, ist das harmonische Mittel HM (r). Dieses Maf} mittelt die
Precision- und Recall-Werte fiir bestimmte Ergebnisgrofien r:

HM(r) = 2

1 1
R(H T P

Abbildung 2.11
Alternative Precision-
Recall-Funktionen
von Beispiel 2.31 an
einheitlichen
Recall-Stufen

Beispiel 2.34
Precision abhingig
von Ergebnisgréfen

harmonisches Mittel

Beispiel 2.35
harmonisches Mittel
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Abbildung 2.12
Precision-Werte in
Abhéngigkeit von der
Anzahl an
Ergebnisdokumenten
aus Beispiel 2.31

Tabelle 2.15
Harmonisches Mittel
fiir Beispiel 2.31

Precision
100% 1 & '
1 System 2
50% T
| System 1
System 3 ». '

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Anzahl Ergebnisdokumente

Die Werte des harmonischen Mittels unseres Beispiels sind in Tabel-
le 2.15 und die korrespondierenden Funktionsgraphen in Abbildung 2.13
dargestellt. O
Der Vorteil bei der Verwendung des harmonischen Mittels liegt in der

Kombination der Precision- und Recall-Werte. Harmonische Mittelwerte
in der Nidhe von 100% zeigen ein gutes Retrieval-System an.

# 112 |3 |4 5 6 7 8 9 10
P 1 1 2 3 3 3 3 4 5 5

1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

R 1 1 2 3 3 3 3 4 5 5
1 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5

2 2 4 6 6 6 6 8 10 10

HMi || g | % | 5|5 |1 | 11|15 |13 |1 |15
P 1 2 2 2 3 4 4 5 5 5
2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

R 1 2 2 2 3 4 4 5 5 5
2 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5

2 4 | 4 4 6 8 8 10 10 10

HM: | 5| 7|5 |5 | 1 | 11| 13| 13| 14| 15
P. 0 0 0 1 1 2 2 3 3 3
3 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

R ol o001 1 2 2 3 3 3
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2 2 4 4 6 6 6

Der Vergleich von Retrieval-Systemen auf der Grundlage von
Precision- und Recall-Werten ist weit verbreitet. Jedoch kann, wie bereits
erklirt, der Recall-Wert oft nicht effizient und korrekt ermittelt werden.
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harmonisches Mittel

100%

T System 2
System 1

System 3

- - ‘
+ + +

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Anzahl Ergebnisdokumente

Weiterhin decken beide Malle nicht immer alle gewiinschten Eigenschaf-
ten eines Retrieval-Systems ab. Aus diesem Grund gibt es eine Reihe
spezieller, auf bestimmte Eigenschaften zugeschnittener Mafle, die hier
jedoch fiir eine Erorterung zu speziell sind.

2.5 Nutzerprofile

Bei der Beschreibung der Suche in Retrieval-Systemen haben wir bis
jetzt Unterschiede einzelner Anwender nicht beriicksichtigt. Wir sind
von einem homogenen Nutzerverhalten ausgegangen, bei denen sich vie-
le Nutzer in ihrem Verhalten kaum unterscheiden. Daher war es bislang
unnotig, Informationen iiber Nutzer im Retrieval-System zu verwalten.
Es gibt jedoch Szenarien, bei denen einzelne Personen regelméfig ein
Retrieval-System verwenden und sich in ihren Nutzerverhalten unter-
einander unterscheiden. In solchen Szenarien bringt die Verwaltung von
Nutzerprofilen Vorteile.

Im folgenden Beispiel zeigen wir anhand eines Bibliotheksszenarios,
welcher Vorteil aus der Verwendung von Nutzerprofilen gezogen werden
kann.

Eine Informatik-Fakultiat verwaltet eine eigene Bibliothek. Die zustandi-
ge Bibliothekarin kennt die Interessen der Professoren der Fakultit und
hilft den Professoren bei der Suche nach Literatur unter Ausnutzung der
Kenntnisse der jeweiligen Interessen.

Abbildung 2.13
Harmonische
Mittelwerte in
Abhéngigkeit von der
Anzahl an
Ergebnisdokumenten
aus Beispiel 2.31

homogenes versus
heterogenes
Suchverhalten

Beispiel 2.36
Nutzerprofil in einer
Bibliothek
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Nutzerprofil als
Anfrage

weitere Informationen

in Profilen

Sprachtihigkeiten

Vertrautheitsgrad mit
Interessengebiet
Bildungsstand

Retrieval-Historie

spezielle Priferenzen

Weiterhin ist sie hdufig sogar in der Lage, bestimmte Professoren
uber das Eintreffen von neuen Publikationen selbsténdig zu informieren.
Sucht hingegen ein Student nach Publikationen zu einem bestimmten
Thema, empfiehlt sie eher Lehrbiicher als die aktuellsten Journale, die
eher fiir Doktoranden wichtig sind.

In diesem Sinn nutzt die Bibliothekarin Nutzerprofile zur verbesser-
ten Suche nach Publikationen. O

Obwohl in diesem Beispiel kein computergestiitztes Retrieval-System im
Einsatz ist, soll in Analogie der Vorteil der Verwaltung von Nutzerprofi-
len auf Retrieval-Systeme tibertragen werden. Nutzerprofile kénnen sich
auf einzelne Nutzer oder auf Nutzergruppen beziehen. Im Folgenden ge-
hen wir von Profilen fiir einzelne Nutzer aus.

Das Anlegen von Nutzerprofilen ist dann sinnvoll, wenn bestimmte
Nutzer relativ haufig auf ein System zugreifen und auch unterschiedliche
Interessen aufweisen. In diesem Fall wird fiir einzelne Nutzer jeweils ein
Nutzerprofil angelegt. Das Profil enthilt etwa eine Anfrage, die das Inter-
essengebiet moglichst gut beschreibt. Diese Anfrage kann sowohl direkt
vom Nutzer vorgegeben, aber auch aus der Analyse vorheriger Anfragen
oder aus Relevanz-Feedback-Zyklen ermittelt werden. Neben einer An-
frage lassen sich im Nutzerprofil zusétzlich viele weitere Informationen
speichern. Fiir ein spezielles Text-Retrieval-System etwa konnen die fol-
genden Informationen wichtig sein:

O Sprachfihigkeiten: Um zu vermeiden, dass ein des Deutschen Un-
kundiger deutsche Texte als Suchergebnis erhilt, konnen hier kon-
krete Sprachkenntnisse abgelegt werden.

O Vertrautheitsgrad mit Interessengebiet: Hier ist eine Unterschei-
dung etwa in Anféinger und Experte sinnvoll.

O Bildungsstand: Zum Beispiel konnen hier Informationen tiber
Schul- und Universitatsabschliisse verwaltet werden.

O Retrieval-Historie: Nutzer sind manchmal nicht daran interes-
siert, bereits aufgrund von vorherigen Anfragen erhaltene Text-
Dokumente wieder im Zusammenhang mit einer neuen Anfrage mit
einer hohen Prioritdt als neue Dokumente prasentiert zu bekom-
men. Dies kann vermieden werden, wenn bereits angezeigte Doku-
mente im jeweiligen Nutzerprofil vermerkt werden und als solche
weiterhin verfiigbar sind.

O spezielle Priferenzen: Zum Beispiel ist ein Nutzer besonders an
Fachliteratur von russischen Wissenschaftlern interessiert, oder ein
Nutzer bevorzugt Literatur eines bestimmten Journals.

Die Liste soll beispielhaft zeigen, welche zusédtzlichen Informationen in
einem Nutzerprofil abgelegt werden kénnen. Deren Beriicksichtigung in-
nerhalb des Retrieval-Prozesses wird hier nicht weiter vertieft. Tatséch-
lich sind solche Zusatzinformationen von vielen Faktoren, wie beispiels-
weise Art der Dokumentkollektion, Nutzerstamm und Retrieval-System,
abhéngig.
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2.5.1 Retrieval-Szenarien

Wie oben beschrieben, konnen Nutzerprofile sinnvoll eingesetzt werden,
wenn der Nutzerstamm relativ statisch ist und deren Nutzer unter-
schiedliche Interessen aufweisen. In diesem Zusammenhang unterschei-
den wir weiterhin statische und dynamische Dokumentkollektionen. Im
Gegensatz zu statischen Kollektionen werden bei dynamischen Kollektio-
nen stindig neue Dokumente eingefiigt und vorhandene wieder entfernt.
In Abhéngigkeit von der Kombination statisch/dynamisch beziiglich Nut-
zerstamm und Dokumentkollektion, siehe Tabelle 2.16, lassen sich drei
verschiedene Szenarien unterscheiden.

Szenario Dokumentkollektion | Nutzerstamm
klassisches IR statisch /dynamisch dynamisch
Filterung mit Profilen dynamisch statisch
Retrieval mit Profilen statisch/dynamisch statisch

Im ersten Szenario werden aufgrund des dynamischen Nutzer-
stamms keine Nutzerprofile angelegt. Dieses Szenario entspricht dem
Verstiandnis von Information Retrieval, wie wir es eingefiihrt haben.
Ist jedoch der Nutzerstamm statisch und die Dokumentkollektion dyna-
misch, kann eine so genannte Filterung eingesetzt werden. Bei der Fil-
terung werden Nutzerprofile gespeichert und mit neu eingefiigten Doku-
menten verglichen. Wird ein neues, relevantes Dokument in die Kollekti-
on eingefiigt und es ist relevant zu einem Nutzerprofil, wird der jeweilige
Nutzer dariiber informiert. In diesem Sinn fungieren hier das Dokument
als Anfrage und die Nutzerprofile als Datenkollektion. Im letzten Sze-
nario ist der Nutzerstamm statisch. Hier werden jedoch Nutzerprofile
nicht zum Filtern verwendet. Statt dessen werden, wie beim bis jetzt be-
schriebenen Information Retrieval, Anfragen an das System gestellt. Das
System verwendet gespeicherte Profile, um bessere Ergebnisse zu berech-
nen.

Systeme, die eine Filterung unterstiitzen, informieren anhand von
Nutzerprofilen Nutzer iber relevante neue Dokumente. Damit tber-
nimmt das System eine aktive Rolle, da ein Nutzer nicht standig ei-
ne neue Anfrage stellen muss. Solch ein Dienst wird héufig auch als
Push-Dienst oder Notification-Dienst bezeichnet, da das System selbstén-
dig relevante Dokumente ermittelt und an den Nutzer weiterreicht be-
ziehungsweise ihn dariiber informiert. Ein weiterer Begriff ist der des
Current-Awareness-Systems. Dieser Begriff betont, dass ein Nutzer auf
dem aktuellen Stand beziiglich einer dynamischen Dokumentkollektion
gehalten wird.

Im Bereich Medizin ist es fiir Arzte beziehungsweise fiir deren Patienten
sehr wichtig, iiber neueste Forschungsergebnisse beziiglich Krankheiten
und Medikamenten informiert zu werden. Weltweit gibt es jedoch eine

Nutzerprofil und
statischer
Nutzerstamm

statische und

dynamische Doku-
mentkollektionen

Tabelle 2.16
verschiedene
Retrieval-Szenarien

klassisches IR

Filterung

Retrieval mit Profilen

Push-Dienst
Notification-Dienst

Current-Awareness-
System

Beispiel 2.37
Current-Awarness-

System
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Routing

Nachfiltern

Vorfiltern

Bewertung
Nachfiltern

Abbildung 2.14
Nachfiltern

Bewertung Vorfiltern

grofle Anzahl von Veroéffentlichungen, so dass der Einsatz eines Current-
Awarness-Systems besonders hilfreich ist. Ein solches System filtert
neu erscheinende Publikationen entsprechend den Nutzerprofilen und
informiert automatisch den jeweiligen Arzt iiber neueste Ergebnisse. O

Bei der normalen Filterung werden nur Dokumente herausgefiltert,
von denen eine Relevanz zu Nutzerprofilen vermutet wird. Die entspre-
chenden Dokumente werden gesammelt und periodisch dem Nutzer als
Dokumentmenge iibersandt. Werden die Dokumente zuséitzlich in ei-
ne Relevanzreihenfolge gebracht, verwendet man statt des Begriffs der
»Filterung« héaufig den Begriff »Routing«.

Wenn sowohl die Dokumentkollektion als auch der Nutzerstamm sta-
tisch ist, konnen Nutzerprofile zur Verbesserung von Anfrageergebnissen
verwendet werden. Grundsétzlich 14sst sich dies auf zwei unterschiedli-
chen Wegen erreichen.

1. Nachfiltern: Eine Anfrage wird zuerst ganz normal behandelt. Be-
vor jedoch das Anfrageergebnis dem Nutzer prisentiert wird, er-
folgt eine Filterung entsprechend des Nutzerprofils. Diese Filterung
erfolgt analog zum Filterung-Szenario.

2. Vorfiltern: Hier beeinflusst das Nutzerprofil direkt den Retrieval-
Prozess.

Nachfiltern kann aufgrund der Unabhéngigkeit vom eigentlichen
Retrieval-Prozess leichter als das Vorfiltern realisiert werden. Aller-
dings bedeutet ein Nachfiltern einen zusétzlichen Arbeitsschritt, der auf-
grund groBerer Zwischenergebnisse zu hoheren Berechnungszeiten fiih-
ren kann. Wenn zum Beispiel ein Filter von 100 Ergebnisdokumenten
nur zwei akzeptiert, wurden in einem ersten Schritt 98 Dokumente sozu-
sagen umsonst ermittelt. Profile dienen beim Nachfiltern nur als zusitzli-
che Einschriankung auf die Ergebnismenge, reduzieren also einseitig fal-
se alarms aber nicht false dismissals. Abbildung 2.14 zeigt schematisch
und beispielhaft im Vektorraummodell den Anfragepunkt ¢ und die Re-
duzierung der Ergebnismenge durch ein Profil, das wie ein Filter auf der
urspriinglichen Ergebnismenge funktioniert.

R _{‘\ Ergebnismenge
*, ~reduziert durch ein Profil
A

_urspringliche
Ergebnismenge

’
’
I
1
I—
1
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\
\
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’
’
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Effizienter dagegen ist das Vorfiltern, also die Kombination von Nutzer-
profil und Anfrage im eigentlichen Retrieval-Prozess. Neben false alarms
konnen hier prinzipiell auch false dismissals reduziert werden.
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2.5.2 Einfluss von Nutzerprofilen auf den Retrieval-Prozess

Wenn ein Nutzerprofil durch eine Anfrage ausgedriickt wird, kann sie
direkt zur Anfragemodifikation, wie bereits beim Relevance-Feedback-
Prozess beschrieben, genutzt werden. Eine relativ einfache Realisierung
ist die Nutzung des Rocchio-Verfahrens (siehe Seite 40), bei dem im Vek-
torraummodell der Anfragepunkt ¢ in Richtung des Nutzerprofilpunktes
p, wie in Abbildung 2.15 dargestellt, gewichtet verschoben wird.

Bei einer Anfragepunktverschiebung in Richtung eines Nutzerprofil-
punktes kann es passieren, dass relevante Dokumente, die sich vorher in
der Nihe des urspriinglichen Anfragepunktes befanden, nicht mehr zum
Ergebnis der modifizierten Anfrage ¢’ gehoren. Die Ursache liegt darin
begriindet, dass durch eine Anfragepunktverschiebung die Semantik ei-
ner Anfrage direkt modifiziert wird.

Legt ein Nutzer jedoch mehr Wert auf das Reduzieren von false dis-
missals als auf das Verhindern von false alarms, macht eine Anfragemo-
difikation Sinn, bei der Nutzerprofile als Erweiterung der Anfrageseman-
tik aufgefasst werden. Dies wird erreicht, wenn eine Anfrage ¢ und ein
Nutzerprofil p gleichrangig innerhalb einer modifizierten Distanzfunk-
tion beriicksichtigt werden. Ein naiver Ansatz ist die Verwendung der
Minimumsfunktion innerhalb einer Bereichsanfrage:

Min(dissim(d, q),dissim(d,p)) <r

d entspricht dabei einem Dokument der Kollektion und r einem wohl-
gewéhlten Radius, der die Anzahl der Ergebnisdokumente beschrinkt.
Durch diese Bedingung werden sozusagen die Ergebnisse der urspriing-
lichen Anfrage und des Profils vereinigt. Grafisch ist diese Situation in
Abbildung 2.16 dargestellt.

Die Verwendung der Minimumsfunktion hat jedoch einen gravieren-
den Nachteil. Da sich der Bereich um den Profilpunkt nicht durch die An-
frage verandert, werden unabhéngig von der Anfrage aufgrund des Pro-
fils immer dieselben Dokumente zuriickgeliefert. Liegen die Punkte der
Anfrage und des Nutzerprofils relativ weit auseinander, erscheinen wei-
terhin Dokumente zwischen den beiden Ergebnissen nicht in der Ergeb-
nismenge. Sollen solche Dokumente aber immer zum Ergebnis gehoren

Anfragepunkt-
verschiebung nach
Rocchio

Abbildung 2.15
Vorfiltern: Rocchio

Modifikation der
Anfragesemantik

Erweiterung der
Anfragesemantik

Ergebnisvereinigung
durch
Minimumsfunktion

Abbildung 2.16
Vorfiltern:
Minimumsfunktion

stabiler Profilbereich

Dokumente zwischen
Anfrage und Profil
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Ellipsoid durch
Distanzsumme

Abbildung 2.17
Vorfiltern: Addition
der Distanzen

Multiplikation der

Distanzen

eingeschnlirter
Ellipsoid

Abbildung 2.18
Vorfiltern:
Multiplikation der
Distanzen, Profil in
der Nihe der Anfrage

getrennte Bereiche

Abbildung 2.19
Vorfiltern:
Multiplikation der
Distanzen, Profil
entfernt von Anfrage

und der Profilbereich sich in Abhangigkeit mit der Anfrage verédndern,
bietet sich die Summenbildung an:

dissim(d, q) + dissim(d,p) <r

Wie die Abbildung 2.17 zeigt, entspricht diese Formel der Ermittlung
aller Dokumente innerhalb eines Ellipsoids, bei dem der Anfragepunkt
in dem einen und der Profilpunkt in dem anderen Brennpunkt liegt.

Einen Kompromiss zwischen den beiden letzten Formeln stellt die
Multiplikation der Distanzen dar:

dissim(d, q) * dissim(d,p) < r

Hier lassen sich drei verschiedene Situationen unterscheiden. Wenn
der Anfragepunkt und der Profilpunkt sehr nah beieinander liegen, er-
hélt man einen zusammenhéngenden Bereich, der an einen eingeschniir-
ten Ellipsoid erinnert. Abbildung 2.18 zeigt einen solchen Bereich. Do-
kumente zwischen Anfragepunkt und Profilpunkt gehoren zur Ergebnis-
menge.

Liegen beide Punkte jedoch hinreichend weit auseinander, erhilt man
zwei getrennte Bereiche. Dokumente dazwischen gehoren also nicht zum
Ergebnis. Diese Situation wird in Abbildung 2.19 gezeigt.

Ein Spezialfall liegt vor, wenn der Abstand zwischen Anfragepunkt
und Profilpunkt so gewahlt wird, dass sich die beiden Bereiche nur in
einem Punkt beriihren. Siehe dazu Abbildung 2.20.

2.6 Literaturempfehlungen

Der allgemeine Inhalt dieses Kapitels kann in den meisten Lehrbiichern
uber Information Retrieval, zum Beispiel in [106, 9], vertieft werden.



2.6 Literaturempfehlungen

501

Zum Thema Information Retrieval gibt es eine spezielle Gruppe der ACM
(Association for Computing Machinery), ndmlich die ACM-SIGIR, die
jahrliche Konferenzen zu diesem Thema organisiert und die aktuellen
Forschungsergebnisse publiziert.

Auf Seite 19 wurde der allgemeine Ablauf einer Retrieval-Suche an-
hand der Abbildung 2.1 in Anlehnung an das Multimedia-Buch von Guo-
jun Lu [115] beschrieben. Einen guten Uberblick iiber die verschiedenen
Retrieval-Modelle geben die etwas #dlteren Publikationen [163, 204]. Die
erwiahnten Probleme mit dem booleschen Modell werden in [206, 209]
vertieft. Die Idee der Verwendung von Anfragenamen und eines zwei-
stufigen Sucherverfahrens im booleschen Modell, oft auch als »faceted
query« bezeichnet, stammt aus den Publikationen [122, 80].

Vertiefende Informationen zum Fuzzy-Modell sind in [24, 101, 99,
116, 117, 111] zu finden. Die konkrete Variante der Verwendung einer
Term-zu-Term-Korrelation wurde in [138] vorgeschlagen. Eine allgemei-
ne Einfithrung in die Fuzzy-Theorie geben Zadeh in [216] und Kandel in
[100].

Das Vektorraummodell wurde friihzeitig im an der Harvard Univer-
sitdt entwickelten SMART-System eingesetzt [112, 161, 160] und weiter-
hin in [162, 164] beschrieben. In [148] wird sich kritisch mit dem Vektor-
raummodell auseinandergesetzt. Ein in diesem Retrieval-Modell haufig
verwendetes Ahnlichkeitsmaf ist das Kosinusma8, welches ein Thema
der Arbeiten [204, 212] ist.

Als iterative Anfragemodifikation wurde das weitverbreitete Ver-
fahren nach Rocchio [150, 151] unter dem Begriff Relevance Feedback
[160, 159] vorgestellt.

Wichtige Bewertungsmalle zur Einschitzung der Leistungsfahigkeit
von Retrieval-Systemen sind Precision und Recall, die in [42, 193] dis-
kutiert werden. Probleme mit diesen Mal3en werden in [106, 147, 199]
herausgearbeitet. Ein guter Uberblick iiber die Messung der Leistungs-
fiahigkeit von Retrieval-Systemen wird in [163, 128] gegeben.

Nutzerprofile zur Verbesserung der Retrieval-Qualitit werden in [84]
und [129] beschrieben. Die Diskussion der Kombination von Profilanfrage
mit eigentlichen Anfragen folgt den Publikationen [34, 114]. Ein Gesamt-
vergleich von Nutzerprofilen in Retrieval-Systemen kann in [130, 131]
gefunden werden.

Abbildung 2.20
Vorfiltern:
Multiplikation der
Distanzen,
Profilbereich beriihrt
Anfragebereich
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3 Einfiihrung in Multimedia-Retrieval

Im letzten Kapitel wurden allgemeine Konzepte des Information-
Retrievals eingefiihrt. Diese Konzepte entstanden historisch aus dem
Anwendungsgebiet des Text-Retrievals. In diesem Kapitel werden diese
Konzepte fiir den Einsatz in Multimedia-Datenbanksystemen konkreti-
siert und erweitert. Auf konkrete Medien-Typen wird hier nicht einge-
gangen. Statt dessen werden in den néchsten Kapiteln medieniibergrei-
fende Konzepte des Multimedia-Retrievals vorgestellt.

Im néchsten Abschnitt fihren wir die im Vergleich zu klassi-
schen Text-Dokumenten spezifischen Besonderheiten von Medien- und
Multimedia-Objekten ein. Nach Beschreibung des allgemeinen Ablaufs
des Multimedia-Information-Retrievals in Abschnitt 3.2 werden in Ab-
schnitt 3.3 die in einem Multimedia-Datenbanksystem auftretenden Da-
ten und Metadaten genannt und klassifiziert. In Abschnitt 3.4 wird der
Begriff des Features genauer erldutert. Features dienen zur kompakten
Darstellung von Medien-Objekten und spielen eine zentrale Rolle beim
Multimedia-Retrieval. Danach werden in Abschnitt 3.5 die im vorigen
Kapitel eingefithrten IR-Modelle auf ihre Eignung fiir das Multimedia-
Retrieval untersucht. Daran schlieBt sich die Beschreibung eines allge-
meinen Multimedia-Ahnlichkeitsmodells in Abschnitt 3.6 an.

3.1 Besonderheiten der Verwaltung und des Re-
trievals von Multimedia-Daten

Im Vergleich zu Textdokumenten, die von klassischen Retrieval-
Systemen verwaltet werden, weisen Multimedia-Objekte eine Reihe zu
beriicksichtigender Besonderheiten auf:

0O Datenvolumen: Die Speicherung von Medien-Objekten erfordert
héaufig einen sehr groflen Speicherplatz.

Zum Beispiel bewegt sich die Grofie von Video-Objekten schnell in
einem Bereich von etlichen Gigabytes.

O implizite Semantik: Die fur einen Nutzer relevante Semantik liegt
in der Regel nicht explizit formuliert vor, sondern ist statt dessen
implizit in den Mediendaten verborgen. Zusétzlich ist die Seman-
tik subjektiv, also abhingig von dem jeweiligen Nutzer. Aus diesem
Grund miissen Medien-Objekte interpretiert werden, bevor die Se-
mantik erschlossen werden kann.

medieniibergreifende
Konzepte des
Multimedia-Retrievals

Kapiteliiberblick

Datenvolumen

implizite Semantik
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Ein-/Ausgabegerite

Komprimierung

kompakte Darstellung
und Ahnlichkeitsbe-
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Ressourcen-
Verwaltung

Zum Beispiel wird die Information, dass auf einem Rasterbild ein
Haus abgebildet ist, durch viele Pixelwerte implizit ausgedriickt.

O Heterogenitdt: Fir Multimedia-Objekte existiert eine sehr grofie An-

zahl von Medien-Typen und Speicherformaten, die sich in ihrer Da-
tenstruktur stark unterscheiden.
Zum Beispiel werden Bild-, Audio-Objekte und Textdokumente un-
terschiedlich kodiert. Selbst fiir einzelne Medien-Typen existieren
unterschiedliche Dateiformate. Zum Beispiel steht zur Kodierung
von Rasterbildern eine grofle Anzahl verschiedener Dateiformate
zur Verfiigung.

0O komplexe Multimedia-Objekte: Multimedia-Objekte konnen Daten
verschiedener Medien-Typen kombinieren. Dies bedeutet auch,
dass ein Multimedia-Objekt andere Medien-Objekte enthalten oder
auch auf Medien-Objekte verweisen kann.

Zum Beispiel kann ein komplexes Multimedia-Objekt eine Produkt-
prisentation mit Bildern, Videos, Text- und Audio-Daten enthalten.

O Ein-/Ausgabegerdte: Verschiedene Medien-Typen benodtigen be-
stimmte Ein-/Ausgabegerite zum Datenimport beziehungsweise
zur Darstellung.

Zum Beispiel erfordert die Suche nach Audio-Objekten anhand ei-
ner gesummten Melodie ein Mikrofon und Hardware zur Analog-
Digital-Wandlung.

Die Auswirkungen der genannten Besonderheiten auf den Retrieval-
Prozess und die damit verbundenen Herausforderungen werden im Fol-
genden genauer diskutiert.

Datenvolumen

Fir die Verwaltung von speicherplatzintensiven Medien-Objekten muss
ein Retrieval-System spezielle Algorithmen und Verfahren anbieten. Ei-
ne wichtige Rolle spielt dabei die Komprimierung. Sie ermdéglicht die Re-
duzierung eines hohen Datenvolumens. Zusétzlich wird meist eine hohe
Geschwindigkeit der Komprimierungs- und Dekomprimierungsalgorith-
men verlangt. Eine Komprimierung kann in verlustfrei und verlustbehaf-
tet unterschieden werden. Ein Kriterium bei verlustbehafteter Kompri-
mierung ist, wie gut der Kompromiss zwischen Informationsverlust und
schlechter Komprimierung gefunden werden kann.

In einem Multimedia-Retrieval-System werden Medien-Objekte vor-
verarbeitet, das heif3t, in kompakte, interne Darstellungen gebracht. Wei-
terhin werden spezielle Funktionen benotigt, welche die Ahnlichkeit zwi-
schen Medien-Objekten berechnen. Aufgrund des moglichen hohen Da-
tenvolumens von Medien-Objekten miissen die dazu verwendeten Algo-
rithmen hinreichend schnell sein.

Eine besondere Herausforderung ergibt sich, wenn Medien-Objekte
dargestellt werden sollen. Zeitkritische Medien-Typen wie Audio und Vi-
deo erfordern dazu eine ausgekliigelte Ressourcen-Verwaltung. Dazu ge-
horen Ressourcen wie Prozessorzeit, Hintergrundspeicher, Tertidrspei-
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cher, Hauptspeicher, Grafikkarte und Netzwerkbandbreite. Das folgende
Beispiel demonstriert dies.

Ein Video-Archiv zeichnet sich durch einen besonders hohen Speicher-
platzbedarf aus. Dies macht neben einer Komprimierung die Verwendung
von Tertidrspeichern wie DVDs und Magnetbéndern erforderlich. Um
nach Szenen innerhalb von Videos recherchieren zu kénnen, miissen
schnelle Szenenerkennungsalgorithmen zur Verfiigung stehen. Fiir das
Abspielen von Videos ist ein schneller Speicherzugriff, ein schnelles
Netzwerk und geniigend Prozessorleistung zur Dekomprimierung und
zum Rendering notig. |

Bei der Prasentation von Retrieval-Ergebnissen ist es fiir einen An-
wender hiufig nicht sinnvoll, die Ergebnisdokumente vollstéandig darzu-
stellen. Zum Beispiel reicht hiufig ein Miniaturbild (engl. thumbnail fiir
Daumennagel), also ein stark verkleinertes Bild mit einer geringen Auf-
l6sung aus, um ein Ergebnisbild schnell bewerten zu konnen. Bei Bedarf,
zum Beispiel durch Klicken auf das Thumbnail-Bild, wird dann das ei-
gentliche Medien-Objekt dargestellt. Auf Grund dieser Uberlegung wird
besonders fiir Medien-Typen mit hohem Platzbedarf die Generierung ei-
ner kompakten Prasentation gefordert.

Implizite Semantik

In Medien-Objekten liegt die fiir den Nutzer relevante Semantik hiufig
nicht explizit formuliert vor. Rasterbilder etwa legen reine Pixel-Werte
fest, wahrend der Nutzer eher am Bildinhalt, also der Semantik, interes-
siert ist.

In Text-Dokumenten wird die Semantik hauptséchlich durch Index-
terme beschrieben. Um jedoch die Semantik von Medien-Objekten, wenn
es sich nicht gerade um Text-Dokumente handelt, beschreiben zu konnen,
werden so genannte Feature-Werte, also numerische Werte, die bestimm-
te Eigenschaften charakterisieren, extrahiert. Ein grofles Problem dabei
ist das Finden von Features, welche die gewiinschte Semantik geeignet
beschreiben.

Eine Bilddatenbank enthélt Bilder von Stoffmustern fiir Kleidungs-
stiicke. Gesucht wird ein bestimmtes Bild mit einem Muster, das farblich
und gestalterisch gut zu einem vorgegebenen Muster passt. Eine solche
Suche benotigt spezielle Algorithmen, die aus Pixel-Werten méglichst
eindeutige Eigenschaftswerte, also Feature-Werte, extrahieren, welche
die Farbgebung und das Muster fiir eine solche Suche geeignet reprisen-
tieren. a

Zum Erkennen von konkreten Feature-Werten sind spezielle Feature-
Extraktionsalgorithmen erforderlich. Leider gibt es grundsétzliche Pro-
bleme, semantiktragende Eigenschaften aus Medien-Objekten automa-
tisch zu extrahieren. Zum Beispiel gibt es kein allgemeines Verfahren,
das auf Bildern dargestellte Tiere automatisch und zuverlédssig erkennt.

Beispiel 3.1
Video-Archiv

kompakte
Prasentation

Feature-Werte

Beispiel 3.2
implizite Semantik
und Features

spezielle Feature-
Extraktionsalgorithmen
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Weiterhin ist die Semantik in der Regel subjektiv. Fiir den einen Nut-
zer sind dargestellte Gebdude wichtig, wihrend ein anderer Nutzer sich
eher fiir die gleichzeitig abgebildeten Personen interessiert.

Trotz dieser Probleme sollten Algorithmen moglichst nahe dem Ide-
al einer exakten, objektiven und semantikunterstiitzenden Feature-
Extraktionsfunktion kommen, obwohl dieses Ideal wahrscheinlich nie
vollstiandig erreicht werden kann.

Da die automatische Extraktion von nutzerrelevanten Informatio-
nen aus Medien-Objekten aus den genannten Griinden oft sehr ungenau
ist, muss ein Multimedia-Retrieval-System mit Ungenauigkeit umgehen
konnen. Daher wird der Einsatz von Fuzzy-Verfahren sinnvoll, um etwa
so genannte unscharfe Anfragen zu ermoglichen.

Neben den Problemen der Darstellung und der Extraktion von Se-
mantik muss ein Nutzer in der Lage sein, einen Suchbedarf als Anfrage
auszudriicken. Eine Anfragesprache muss dem Nutzer die Moglichkeit
geben, eine dem Suchbedarf dquivalente Anfrage zu formulieren. Die Se-
mantik einer Suche muss also moglichst exakt spezifiziert werden kon-
nen.

Heterogenitdt

Fir Medien-Objekte gibt es unterschiedliche Medien-Typen und Spei-
cherformate. Die Menge von Medien-Typen und Speicherformaten ver-
andert sich aufgrund rasanter technologischer Entwicklungen sehr dyna-
misch. Ein Multimedia-Retrieval-System muss daher flexibel mit neuen
Medien-Typen und Formaten umgehen konnen. Das heifit, es muss mog-
lich sein, das System dynamisch um die Unterstiitzung neuer Medien-
Typen und Speicherformate zu erweitern.

Verschiedene Medien-Typen verlangen unterschiedliche Verarbei-
tungsschritte. Fiir Audio-Objekte zum Beispiel miissen andere Features
als fiir Video-Objekte extrahiert werden.

Aus Griinden der Datenunabhéngigkeit ist es sinnvoll, wenn eine An-
fragesprache medientyp- und speicherformatunabhéingige Anfragen er-
moglicht. Dann kann etwa nach Bildern unabhéingig von deren Speicher-

Speicherformatunabhingifkeimaten gesucht werden. Medienunabhéangigkeit hingegen ermoglicht

Medienumsetzung

zum Beispiel eine Anfrage, die alle Informationen iiber eine Person an-
fordert, egal ob diese Bilder, Videos, Audio- oder Text-Daten umfassen.

Da prinzipiell eine Information in verschiedenen Medien-Typen aus-
gedriickt werden kann, ist zur Verbesserung der Medienunabhéngigkeit
eine informationserhaltende Medienumsetzung denkbar. Typisches Bei-
spiel ist die Medienumsetzung von einem Text-Dokument in ein Audio-
Objekt, bei der der Text vorgelesen wird. Wiahrend diese Umsetzung rela-
tiv einfach zu bewerkstelligen ist, gibt es bei anderen Umsetzungen grofie
Probleme. Wie kann zum Beispiel der Inhalt eines Bildes automatisch in
beschreibenden Text umgewandelt werden?

Speicherformatumwandlung Ein kleineres Problem ist hingegen die Speicherformatumwandlung.

Hiufig sind Programme verfiigbar, die beispielsweise Bilder von einem
Format in ein anderes Format iiberfiihren.
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Von einem Multimedia-Datenbanksystem wird erwartet, dass es Da-
ten uber die verschiedenen Medien-Typen und Speicherformate besitzt
und zusétzlich auch Operationen bereitstellt, die eine Medienumsetzung
beziehungsweise Speicherformatumwandlung vornehmen.

Der durch ein Medien-Objekt verwendete Medien-Typ und das ver-
wendete Speicherformat bestimmen die Algorithmen zu dessen Verwal-
tung. Daher muss der Typ und das Format eines jeden Medien-Objekts
bekannt sein. Ohne solche Metadaten ist eine Interpretation der Medien-
Objekte nicht moglich.

Wenn nicht bekannt ist und auch nicht ermittelt werden kann, dass
ein bestimmtes Medien-Objekt ein JPEG-Bild ist, kann das Bild nicht
interpretiert und damit auch nicht angezeigt werden. O

Komplexe Multimedia-Objekte

Komplexe Multimedia-Objekte sind zusammengesetzt aus anderen
Medien-Objekten, konnen also andere Medien-Objekte einbetten oder re-
ferenzieren. Die eingebetteten oder referenzierten Medien-Objekte sind
héaufig bezuglich ihrer Medien-Typen heterogen.

Ein naiver Ansatz zur Behandlung komplexer Multimedia-Objekte
kann darin bestehen, solch ein Objekt immer als Ganzes zu verwalten.
Das fiihrt jedoch dazu, dass jedes einzelne komplexe Objekt eigene Algo-
rithmen fiir dessen Verwaltung benétigt.

Ein besserer Ansatz besteht darin, komplexe Multimedia-Objekte in
nichtkomplexe Medien-Objekte zu zerlegen und diese entsprechend ihrer
Medien-Typen zu verwalten. Um die Strukturdaten bei der Zerlegung
nicht zu verlieren, miissen diese geeignet gespeichert werden. Somit las-
sen sich die komplexen Multimedia-Objekte jederzeit wieder rekonstru-
ieren.

Die Herausforderung fiir ein Multimedia-Datenbanksystem besteht
darin, solche Strukturdaten geeignet und vor allem méglichst einheitlich
zu verwalten. Eine einheitliche Verwaltung ermoglicht die Verwendung
von wenigen, generischen Algorithmen zur Modifikation und zum Retrie-
val.

Ein Word-Dokument kann ein komplexes Multimedia-Objekt sein,
welches neben Text- und Formatierungsdaten Bilder enthélt. Die Bilder
konnen direkt eingebettet sein. Um ein Text-Retrieval auf dem Text
und ein Bild-Retrieval auf den eingebetten Bildern zu ermdglichen, ist
deren Trennung voneinander wichtig. Die Information, wie die Bilder in
den Text eingebettet sind, wird getrennt als Strukturdaten mit entspre-
chenden Referenzen auf die Medien-Objekte abgelegt. Damit kénnen
beispielsweise Word-Dokumente gesucht werden, die jeweils zwei Bilder
einbetten. O

Ein weiteres Beispiel fiir komplexe Multimedia-Objekte sind Comics. Co-
mics enthalten Figuren und Sprechblasen mit Text. Erst eine Zerlegung

Metadaten zur
Interpretation

Beispiel 3.3
Metadaten

Verwaltung als
Ganzes

Zerlegung
Strukturdaten

Beispiel 3.4
Word-Dokument als
komplexes
Multimedia-Objekt

Beispiel 3.5
Comics
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ermoglicht eine isolierte Suche nach visuellen Daten und Textdaten. O

Der Begriff eines komplexen Multimedia-Objekts kann sehr weit ge-
fasst werden. Zum Beispiel kann ein Rasterbild einzelne Objekte, etwa
Personen einer Gruppe, enthalten und ist in diesem Sinn ein komple-
xes Multimedia-Objekt. Daher kann dieses Bild in einzelne Bildobjekte
zerlegt werden. Deren gegenseitige Anordnung im Gesamtbild wird als
Strukturdaten abgelegt.

Medien-Objekte innerhalb anderer Objekte konnen héufig durch eine
Segmentierung gefunden werden. Zum Beispiel zerlegt eine Bildsegmen-
tierung ein Rasterbild in Hintergrund und Vordergrundobjekte, die dann
als eigenstidndige Medien-Objekte verwaltet werden konnen.

Wir sprechen im Folgenden dann von einem komplexen Multimedia-
Objekt, wenn es eigenstiandige Medien-Objekte explizit enthéilt.

Unter Zerlegung verstehen wir die Zerlegung von komplexen
Multimedia-Objekten in eigenstindige Medien-Objekte und Strukturda-
ten, wobei die Medien-Objekte direkt im komplexen Multimedia-Objekt
als solche spezifiziert sein miissen. Im Gegensatz dazu isoliert die Seg-
mentierung Teile von Medien-Objekten unter Nutzung spezieller Seg-
mentierungsalgorithmen, wobei die isolierten Teile eine eigene bestimm-
te Bedeutung tragen.

Ein-/Ausgabegerdte

Die jeweiligen Medien-Typen bendstigen unterschiedliche Eingabe- und
Ausgabegeridte. Dabei ist es oft auch wichtig, spezielle Hardware-
Parameter zu beriicksichtigen.

Audio-Daten konnen beispielsweise nicht durch einen Bildschirm in
akustische Signale umgewandelt werden, sondern benétigen dazu einen
Lautsprecher. Farbbilder lassen sich nur schlecht auf einem Schwarz-
WeilB-Display anzeigen. Auch die Bildschirmauflosung als Hardware-
Parameter hat einen Einflufl auf die Darstellbarkeit von Rasterbildern. O

Aufgrund solcher Hardware-Abhéingigkeiten muf3 ein Multimedia-
Retrieval-System die bei einem Nutzer vorhandenen Ein-/Ausgabegeriite
mit ihren Parametern kennen. Diese Informationen lassen sich in
Nutzer- und Hardware-Profilen ablegen. Zusétzlich lassen sich vom Nut-
zer beziiglich einzelner Medien-Typen bestimmte Préaferenzen speichern,
welche die Art und die Parameter der Ergebnisdarstellung festlegen.
Zum Beispiel kann ein Nutzer mit einer langsamen Netzwerkverbin-
dung fordern, dass, obwohl zwei Lautsprecher zur Verfiigung stehen, alle
Stereo-Audio-Daten vor der Netziibertragung in Mono-Audio-Daten um-
gewandelt werden.

Die Informationen iiber Hardware-Parameter und spezielle Nutzer-
praferenzen haben folgenden Einflufl auf den Retrieval-Prozess:

O Anfrageformulierung: Bei der Anfrageformulierung bestimmter
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Ahnlichkeitsanfragen muss die Nutzereingabe von multimedialen
Daten von entsprechenden Eingabegeriten unterstiitzt werden.
Werden zum Beispiel Audio-Objekte gesucht, die dhnlich zu einem
vorgegebenen Audio-Objekt sind, muss die Nutzerschnittstelle iiber
einen Audio-Eingang verfiigen.

O Darstellbarkeit: Aufgrund eines ungiinstigen Hardware-Profils
kann es vorkommen, dass bestimmte Medien-Typen nicht darstell-
bar sind. In solchen Fillen kann ein Retrieval-System versuchen,
Medien-Objekte des betreffenden Typs durch Anwendung einer Me-
dienumsetzung in einen anderen, darstellbaren Medien-Typ umzu-
wandeln. Dies ist jedoch nicht immer méglich. Wenn von vornherein
solche Schwierigkeiten absehbar sind, sollte das Retrieval-System
geeignet reagieren. Denkbar zum Beispiel ist zur Speicherung der
Ergebnisse die alternative Darstellung in uninterpretierter Datei-
form.

O Optimierung: In der Ausnutzung von Hardware-Profilen und Nut-
zerpriferenzen liegt ein Optimierungspotential. Ziel ist die Mini-
mierung von zur Darstellung von Medien-Objekten bendotigten Res-
sourcen unter Beriicksichtigung der Profildaten. Grundidee ist da-
bei, dass einem Nutzer zu sendende Medien-Objekte keine hohe-
re Qualitat aufweisen als zufolge der zugehorigen Hardware-Daten
und Préferenzen darstellbar sind.

Wenn zum Beispiel die Netzwerkbandbreite nur 1 Mbit/s zu-
lasst, sollten Videos nur mit einer entsprechend reduzierten Pixel-
Auflésung und Frame-Rate tibermittelt werden.

Eine Optimierung setzt eine geeignete Vorbehandlung zur Reduzie-
rung der benétigten Ressourcen voraus, die natiirlich selbst wieder
Rechenzeit benoétigt. Ein Optimierer benotigt daher neben Profil-
daten geeignete Algorithmen zur Medien-Transformation (z.B. Re-
duzierung der Frame-Rate von Videos) und -Umsetzung, Abschét-
zungen iiber Ressourcenverbrauch der jeweiligen Algorithmen so-
wie Heuristiken zum Finden der besten Prisentationsvariante und
der besten Reihenfolge der Anwendung der Algorithmen.

Zusammenfassend sind die Besonderheiten und Herausforderungen
beim Multimedia-Retrieval in Tabelle 3.1 dargestellt.

3.2 Ablauf des Multimedia-Information-
Retrievals

Entsprechend Abbildung 3.1 auf Seite 69 unterteilen wir die Verwaltung
und das Retrieval von Multimedia-Daten grob in 5 Aktionen:

1. Einfiigen in die Multimedia-Datenbank: Bei dieser Aktion wird die
Datenbank gefiillt. Die eingegebenen Multimedia-Objekte und re-
lationalen Daten werden vorverarbeitet und entsprechend ihrer
Daten- bzw. Medien-Typen in der Datenbank abgelegt.

2. Extraktion der Feature-Werte: Fur ein inhaltsbasiertes Retrieval ist

Darstellbarkeit

Optimierung

Optimierer

Aktionen des
Multimedia-Retrievals

Einfiigen in die
Multimedia-
Datenbank

Extraktion der
Feature-Werte
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Tabelle 3.1
Besonderheiten und
Herausforderungen

Aufbereitung der
Anfrage

Anfragebearbeitung
& Ahnlichkeitsberech-
nung

Ergebnisaufbereitung

Besonderheiten Herausforderungen

Datenvolumen Komprimierung

kompakte, interne Darstellung
schnelle Ahnlichkeitsberechnung
Ressourcenverwaltung

kompakte Prasentation

implizite Semantik Feature-Extraktion
Subjektivitat
Ungenauigkeit

Anfrageformulierung

Heterogenitit Medien-Typen und Speicherformate
Medien-Typunabhangigkeit und
Medienumsetzung
Speicherformatunabhingigkeit und
Speicherformatumwandlung

Metadaten zur Interpretation

komplexe Multimedia-Objekte | Zerlegung und Rekonstruktion
Strukturdaten

Segmentierung

Ein-/Ausgabegerite Nutzer- und Hardware-Profile
Nutzerpriferenzen
Anfrageformulierung
Darstellbarkeit

Optimierung

das Vorhandensein inhaltstragender Feature-Werte Voraussetzung.
Diese werden in dieser Aktion aus den Rohdaten berechnet.

3. Aufbereitung der Anfrage: Bevor das Ergebnis fiir eine Anfrage be-
rechnet werden kann, muss die Anfrage aufbereitet werden. Als
Ergebnis erhalten wir einen ausfithrbaren Anfrageplan zusammen
mit extrahierten Feature-Werten eventueller Multimedia-Objekte
der Anfrage.

4. Anfragebearbeitung und Ahnlichkeitsberechnung: In dieser Aktion
werden auf der Grundlage eines Anfrageplans Ergebnisdaten aus
der Datenbank ermittelt. Sehr hiufig schliefit die Anfragebearbei-
tung eine Ahnlichkeitsberechnung zwischen Multimedia-Objekten
ein, welche die extrahierten Feature-Werte nutzt.

5. Ergebnisaufbereitung: Bevor das Ergebnis priasentiert wird, ist ei-
ne Ergebnisaufbereitung notwendig, welche die Ergebnisdaten den
Vorgaben des Anfragenden und der verfiigbaren Hardware anpasst.
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A

MM-Objekte + relationale Daten

Die Nummern der drei letzten Aktionen geben deren zeitliche Reihen-
folge an. Die Feature-Extraktion kann nur auf eingefiigten Daten erfol-
gen. Einfiigungen sind jederzeit moéglich. Im Folgenden werden wir die
Reihenfolge der Aktionen Feature-Extraktion und Anfrageaufbereitung
diskutieren.

Im Normalfall erfolgt die Extraktion der Datenbank-Feature (Aktion 2)
vor der Anfrageformulierung und der Anfragebearbeitung (Aktion 3). Je-
doch ergeben sich einige Vorteile, wenn erst nach der Anfrageaufberei-
tung die Feature-Extraktion stattfindet. Letztendlich lassen sich beide
Varianten auch miteinander kombinieren. Im Folgenden werden diese
drei verschiedenen Reihenfolgen miteinander verglichen:

0 Anfrageaufbereitung nach der Feature-Extraktion (statische
Feature-Extraktion): Bei einer Ahnlichkeitsberechnung aufgrund
einer Anfrage wird auf bereits extrahierte Feature-Werte der Da-
tenbank zuriickgegriffen. Vorteilhaft dabei ist die Verwendung von
speziellen Datenstrukturen, die den Vergleich zwischen Feature-
Werten der Anfrage und der Datenbank beschleunigen. Auflerdem
brauchen die Feature-Werte nur einmal berechnet zu werden.
Nachteilig ist jedoch, dass Feature-Werte der Datenbank unabhén-
gig von konkreten Anfragen statisch ermittelt werden und damit
der Subjektivitat des Ahnlichkeitsbegriffs einer Anfrage oft nicht
ausreichend Rechnung getragen wird. Um diesen Nachteil abzumil-
dern, versucht man moglichst viele unterschiedliche Feature-Werte

Abbildung 3.1
Verwaltung und
Retrieval von
Multimedia-Daten:
grober Ablauf

Feature-Extraktion
vor oder nach der
Anfrageaufbereitung

statische
Feature-Extraktion

Vorteil: spezielle
Datenstrukturen

Nachteil: statische
Feature-Extraktion
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Auswahl relevanter
Feature-Werte

Beispiel 3.7
statische
Feature-Extraktion

dynamische
Feature-Extraktion

Vorteil: hohe
Flexibilitat
Nachteil: hoher
Aufwand fiir
Feature-Extraktion

Beispiel 3.8
dynamische
Feature-Extraktion

Kombination
statischer und
dynamischer
Feature-Extraktion

zu extrahieren, von denen man annimmt, dass sie fiir zukiinftige
Anfragen benétigt werden. Bei der eigentlichen Ahnlichkeitsberech-
nung erfolgt dann die Auswahl der fiir die jeweilige Anfrage rele-
vanten Feature-Werte.

Kommerzielle Hersteller objektrelationaler DBMS unterstiitzen
haufig eine Ahnlichkeitssuche auf Rasterbildern. Bevor eine Ahn-
lichkeitsanfrage gestellt werden kann, werden die Feature-Werte
fiir Farbverteilung, Textur und Gestalt aus den gespeicherten
Bildern berechnet. Bei einer Anfrage muss dann explizit angegeben
werden, welche Feature-Werte zur Ahnlichkeitsberechnung ver-
wendet werden sollen. O

O Anfrageaufbereitung vor der Feature-Extraktion (dynamische

Feature-Extraktion): Erfolgt die Anfrageformulierung vor der
Extraktion der Feature-Werte aus der Datenbank, kann die
Feature-Extraktion optimal an eine Anfrage angepasst werden.
Der Vorteil liegt also in der hohen Flexibilitdt bei der Ahnlich-
keitsberechnung. Nachteilig hingegen wirkt sich der relativ hohe
Aufwand fur die spezifische Feature-Extraktion aus. Fir jede
Anfrage miissen die Feature-Werte in der Regel aus sehr vielen
Medien-Objekten berechnet werden.

In einer Audio-Datenbank sind verschiedene Musikaufnahmen
gespeichert, unter ihnen auch Plattenaufnahmen. Da es Verfahren
gibt, typische Knackgerdusche zu unterdriicken und dieses Ver-
fahren nur auf die gespeicherten Plattenaufnahmen angewandt
werden soll, wird in einer Anfrage gezielt nach Musikaufnahmen
mit bestimmten Knackgerduschen gesucht. Da die Extraktion
spezieller Feature-Werte fiir solche Storgerdusche nicht vorherseh-
bar war, konnen die entsprechenden Feature-Werte erst nach der
Anfrageformulierung aufwéindig berechnet werden. Die Anfrage
muss allerdings fiir die Feature-Extraktion genau beschreiben, was
unter Knackgerduschen zu verstehen ist. a

Kombination: Um die Vorteile beider Varianten zu vereinen, konnen
sie kombiniert eingesetzt werden. So lange die sowieso schon extra-
hierten Feature-Werte fiir die Anfrage ausreichen, werden diese aus
Effizienzgriinden verwendet. Ansonsten miissen die Feature-Werte
der Datenbank dynamisch ermittelt werden. Das Ziel ist es jedoch,
alle Feature-Werte der Datenbank nur einmal zu berechnen. Wenn
also extra fiir eine Anfrage neue Feature-Werte berechnet werden
miissen, sollten sie danach explizit gespeichert werden, damit sie
fiir folgende Anfragen wiederverwendet werden konnen.

In Abbildung 3.2 wird die beschriebene Verwaltung und das Retrieval
von Multimedia-Daten verfeinert dargestellt. Im Folgenden werden die
einzelnen Schritte genauer beschrieben.
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Einfiigen in die Multimedia-Datenbank

Beim Einfiigen von Daten in die Datenbank werden Multimedia-Objekte
von relationalen Daten unterschieden. Unter relationalen Daten sind Da-
ten zu verstehen, die klassischerweise von relationalen DBMS verwaltet
werden konnen. Diese Daten werden daher relational abgelegt. Dazu ge-
horen beschreibende Metadaten wie Medien-Typen, Speicherformate von
Medien-Objekten und Profildaten iiber Nutzer und Ein-/Ausgabegerite.
Weiterhin lassen sich zusitzliche Daten zu einzelnen Medien-Objekten
ablegen. Zum Beispiel konnen Namen und Adressen von auf Bildern dar-
gestellten Personen gespeichert und damit auch spiter wieder abgefragt
werden.

Einzufiigende Multimedia-Objekte benotigen eine spezielle Vorverar-
beitung, bevor sie in Form von Rohdaten und relationalen Daten gespei-
chert werden kénnen.

Der erste Schritt der Vorverarbeitung besteht in einer Zerlegung.

Abbildung 3.2
Verwaltung und
Retrieval von
Multimedia-Daten

relationale Daten

Vorverarbeitung

Zerlegung
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Strukturdaten

Normalisierung

Beispiel 3.9
Normalisierung von
Photographien

Beispiel 3.10
Normalisierung von

Musikaufnahmen

Segmentierung

Beispiel 3.11
Segmentierung auf
Bildern

Beispiel 3.12
Segmentierung auf
Videos

Wenn ein komplexes Multimedia-Objekt eingefiigt werden soll, wird es
zuvor in nichtkomplexe Medien-Objekte zerlegt. Dazu kann eine Nut-
zerinteraktion notwendig sein. Fiir eine spatere Rekonstruktion miissen
die Strukturdaten in geeigneter Form abgelegt werden.

An die Zerlegung schlieBt sich eine eventuelle Normalisierung an.
Unter einer Normalisierung verstehen wir hier das Bearbeiten von
Medien-Objekten in eine fiir die weitere Behandlung giinstige Normal-
form!, die den Einfluss verschiedener Storfaktoren unterdriickt.

Ein Geméilde wurde mit einer Digitalkamera nicht frontal, sondern
schriag aufgenommen, was zu einer Verzerrung fithrte. Weiterhin umfasst
das aufgenommene Bild Teile des Rahmens und der Wand. Normalisie-
rung bedeutet hier das algorithmische Entzerren und das anschlieende
Reduzieren des Bildes auf das eigentliche Gemaélde. a

Musikaufnahmen sind héufig von Hintergrundgeriuschen und Rauschen
begleitet. Wiahrend der Normalisierung kann versucht werden, Hinter-
grundgeridusche und Rauschen von den Audio-Daten unter Einsatz
spezieller Filter zu entfernen. |

Segmentierung bedeutet eine weitere Zerlegung von Medien-
Objekten anhand ihrer Semantik. Typische Anwendungen der Segmen-
tierung lassen sich in der Bildverarbeitung, aber auch in der Videoaufbe-
reitung finden.

Eine Segmentierung in Bildern bedeutet beispielsweise die Zerlegung ei-
nes Rasterbildes in Hintergrund und diverse Vordergrundobjekte. Wenn
auf einem Bild drei Personen am Strand abgebildet sind, dann liefert ei-
ne erfolgreiche Segmentierung die getrennten, visuellen Informationen
zu den drei Personen und zum Hintergrund Strand. Diese Segmente sind
Bildausschnitte, die durch Polygonziige begrenzt sind. |

Ein Video besteht aus einer langen Sequenz von Einzelbildern, so
genannten Frames. Fiir eine Suche in Videos ist es sinnvoll, ein
Gesamtvideo in disjunkte Untersequenzen in Abhéngigkeit des darge-
stellten Inhalts zu zerlegen. Ein Kinofilm kann etwa in einzelne Szenen
zerlegt werden. Dies erlaubt eine Recherche nach einzelnen Szenen.
Als Ergebnis kann zu bestimmten Ergebnisszenen gesprungen werden. O

Extraktion der Feature-Werte

Wie im vorherigen Unterabschnitt beschrieben, bedeutet die Feature-
Extraktion das Extrahieren von inhaltstragenden Eigenschaftswerten
aus Medien-Objekten. Solche Eigenschaftswerte repriasentieren Medien-

'Die hier erwihnte Normalform hat nichts mit der Normalform eines relatio-
nalen Datenbankentwurfs gemeinsam.
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Objekte in kompakter Form und sind die Grundlage fiir die Ahnlichkeits-
berechnung.

Die Feature-Extraktion kann in die Feature-Erkennung und in die
anschlieBende Feature-Aufbereitung unterteilt werden. Die Feature-
Erkennung ist sehr stark abhéngig von Medien-Typ, beabsichtigter Ahn-
lichkeitsberechnung und verfiigbaren Extraktionsalgorithmen.

Ein fiir Rasterbilder typisches Feature betrifft Texturen. Spezielle Algo-
rithmen, wie etwa Gabor-Filter, ermoglichen die Berechnung geeigneter
Feature-Werte. Typisch fiir Video-Objekte hingegen ist die Extraktion
von Bewegungsvektoren als Feature-Werten. Bewegungsvektoren geben
an, in welche Richtung und mit welcher Geschwindigkeit bestimmte Ein-
zelbildfragmente sich zeitlich bewegen. O

Die Aufbereitung der Feature-Werte hat zum Ziel, die erkannten Feature
zu skalieren, mogliche Abhéngigkeiten untereinander zu beseitigen und
eventuell iiberfliissige oder vernachlissigbare Feature-Werte zu entfer-
nen.

Ein Verfahren zur Reduktion von Feature-Werten ist beim Text-Retrieval
unter dem Namen LSI (engl. latent semantic indexing) bekannt. Text-
dokumente werden iiblicherweise durch Haufigkeiten auftretender
Indexterme charakterisiert. Jeder Indexterm entspricht dabei einem
Feature-Wert. Das LSI-Verfahren versucht durch eine Matrixtransfor-
mation auf der Grundlage eines Eigenwertproblems neue Feature-Werte
anhand ihrer Wichtigkeit zur Unterscheidung der Textdokumente zu
finden. Dabei werden nur die signifikanten Werte iibernommen und
damit die Anzahl der Feature-Werte reduziert. Die resultierenden
Feature-Werte sind zusétzlich unabhingig voneinander. O

Nachdem aus den Rohdaten entsprechende Feature-Werte extrahiert
wurden, miissen diese in einer Form gespeichert werden, die eine schnelle
Ahnlichkeitsberechnung erméglicht. Dabei soll nicht nur die Ahnlichkeit
zwischen den Feature-Werten zweier Medien-Objekte effizient berechnet
werden konnen, sondern es sollen auch moglichst schnell die dhnlichsten
Medien-Objekte zu einem vorgegebenen Medien-Objekt unter Ausnut-
zung der jeweiligen Feature gefunden werden. Zu diesem Zweck wurde
eine Reihe spezieller Feature-Indexe entwickelt, welche die fiir die Ahn-
lichkeitsberechnung notwendigen Feature-Werte effizient durchsuchen.

Aufbereitung der Anfrage

Eine Anfrage an ein Multimedia-Retrieval-System kann entweder einer
herkémmlichen Datenbankanfrage oder einer Ahnlichkeitsanfrage ent-
sprechen. Eine Kombination beider Aspekte in einer Anfrage ist genau-
so denkbar. Die Optimierung der klassischen Anfrage erzeugt als Ergeb-
nis einen nach verschiedenen Gesichtspunkten optimierten Anfrageplan.
Ublicherweise wird versucht, durch eine moglichst frithzeitige Selektion
die Grof3e von Zwischenergebnissen zu reduzieren.

Feature-Erkennung

Beispiel 3.13
Feature!-Erkennung

Feature-Aufbereitung

Beispiel 3.14
Feature-Aufbereitung

Feature-Index

herkémmliche
Datenbankanfrage
Ahnlichkeitsanfrage
optimierter

Anfrageplan
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Aufbereitung der
Anfrageobjekte

Beispiel 3.15
Feature-Index

Beispiel 3.16
mehrere Ahnlichkeits-
berechnungen

Bei der Ahnlichkeitsanfrage werden jedoch Multimedia-Objekte spe-
zifiziert, zu denen dhnliche Objekte in der Datenbank anhand bestimm-
ter Kriterien gefunden werden sollen. Analog zur Vorverarbeitung beim
Einfiigen in eine Datenbank und bei der Feature-Extraktion werden die
Multimedia-Objekte der Anfrage aufbereitet. Als Ergebnis liegen die ent-
sprechenden Feature-Werte zusammen mit einem optimierten Anfrage-
plan fiir die anschlieBende Anfragebearbeitung bereit.

Anfragebearbeitung und Ahnlichkeitsberechnung

Eine Suche kann sowohl eine klassische Datenbankanfrage (etwa via
SQL) als auch eine Ahnlichkeitsanfrage beinhalten. Diese beiden Vari-
anten konnen kombiniert auftreten.

Bei der Bearbeitung der klassischen Anfrage wird auf der Grund-
lage eines Anfrageplans und der relationalen Daten das Anfrageergeb-
nis berechnet. Falls eine Ahnlichkeitsberechnung in der Anfrage gefor-
dert wird, miissen anhand der Feature-Werte der Anfrageobjekte, der
Feature-Werte der Datenbankobjekte und einer Ahnlichkeitsfunktion
die ahnlichsten Datenbank-Objekte ermittelt werden. Die Ahnlichkeits-
funktion basiert dabei haufig auf einer Distanzfunktion. Ein spezieller
Feature-Index erlaubt ein effizientes Finden der Feature-Vektoren, die
eine minimale Entfernung zu den Feature-Vektoren der Anfrageobjekte
besitzen.

Typische Vertreter eines Feature-Indexes sind, wenn die Anzahl der
Feature-Werte gering ist, Baumverfahren wie der R-Baum und seine Va-
rianten. In diesen Bdumen kann effizient eine Nachste-Nachbar-Suche
durchgefiihrt werden, die zu einem gegebenen Vektor die Vektoren mit
der geringsten Distanz findet. O

Eine Anfrage kann auch mehrere Ahnlichkeitsberechnungen umfas-
sen. Zur Verdeutlichung dient das folgende Beispiel:

In einer Anfrage wird nach Bildern gesucht, die eine untergehende Sonne
darstellen. Feature-Werte existieren zum einen fiir die Form und zum an-
deren fiir die Farbe von dargestellten Bildobjekten. Die Anfrage wird da-
her in zwei Ahnlichkeitsanfragen zerlegt, in eine Anfrage nach kreisfor-
migen Bildobjekten und eine Anfrage nach Bildobjekten, bei denen die ro-
te Farbe dominiert. Beide Ahnlichkeitsanfragen ordnen Medien-Objekten
jeweilige Ahnlichkeitswerte zu. Diese miissen zu einem Ahnlichkeitswert
zusammengefasst werden, der die Ahnlichkeit zu einem roten, kreisfor-
migen Bildobjekt ausdriickt.

Abbildung 3.3 zeigt zwei nach Relevanz sortierte Listen von Medien-
Objekten, die erste sortiert nach Kreisférmigkeit und die zweite Liste
sortiert nach Rotanteil. Beide Listen werden zu einer neuen Liste zu-
sammengefasst. Die neue Liste ist nach der Relevanz beziiglich Form und
Farbe gemeinsam sortiert.

O

Bei mehreren Ahnlichkeitsberechnungen wird jede Berechnung entspre-
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chend des Anfrageplans einzeln durchgefiihrt, und erst danach werden
die Ergebnisse miteinander geeignet verknupft. Wie in Abschnitt 7.2.3
auf Seite 304 erkliart, kann die Verkniipfung alternativ sehr frith durch-
gefithrt werden.

Der Teil einer Anfrage, der einer traditionellen Datenbankanfrage
entspricht, wird entsprechend dem optimierten Anfrageplan ausgefiihrt.
Ein Problem stellt jedoch die Zusammenfithrung der Ergebnisse mit den
Ergebnissen aus der Ahnlichkeitsberechnung dar. Das Problem besteht
darin, dass unterschiedliche Paradigmen miteinander kombiniert werden
miissen. In der Tabelle 2.1 auf Seite 17 wurden die Unterschiede zwi-
schen beiden Paradigmen, dem Daten- und dem Information-Retrieval,
bereits herausgearbeitet. Ein besonderes Problem besteht in der Ver-
kniipfung der exakten, relationalen Ergebnisse mit den unscharfen Er-
gebnissen der Ahnlichkeitssuche. Weiterhin besteht das Ergebnis der
Ahnlichkeitssuche aus einer sortierten Liste, wohingegen im relationa-
len Fall eine Ergebnismenge berechnet wird.

In einer Anfrage werden Gemaélde von Caspar David Friedrich oder Ge-
mélde mit einer Abendstimmung gesucht. Der erste Teil der Anfrage
kann relational behandelt werden, da die Kiinstlernamen in diesem Bei-
spiel relational gespeichert sind. Der zweite Teil kann als Ahnlichkeitssu-
che formuliert werden, wenn ein typisches Gemélde mit einer Abendstim-
mung bekannt ist. Die Menge der Ergebnisbilder aus der ersten Anfrage
ist fest und exakt. Hingegen enthalten alle Bilder zu einem bestimmten
Grad eine Abendstimmung. Das Ergebnis liegt hier als sortierte Liste
vor. Da man die Reihenfolge bei der Ergebnisausgabe nicht verlieren will,
sollte die Listensemantik auch fiir das kombinierte Ergebnis verwendet
werden. Allerdings ist dann zu kldren, an welcher Position die Bilder aus
der relationalen Anfrage stehen sollen. Wenn man davon ausgeht, dass

Abbildung 3.3
Zusammenfassung
zweier
Ahnlichkeitsanfragen
aus Beispiel 3.16

Zusammenfiihrung
von
Anfrageergebnissen

Daten- versus
Information-Retrieval

Beispiel 3.17
Ahnlichkeitssuche und
relationale Anfrage
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Beispiel 3.18
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Beispiel 3.19
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Videofunktionen

diese Bilder die relationale Anfrage zu 100 Prozent erfiillen, miissen die-
se Bilder am Anfang in der Ergebnisliste stehen. Die Reihenfolge dieser
Bilder kann dabei beliebig sein oder durch Anwendung der Ahnlichkeits-
anfrage ermittelt werden. O

Wie man durch die Diskussion des Beispiels leicht sieht, miissen bei der
Kombination beider Paradigmen verschiedene Probleme gelést werden,
wobei die angefiithrte Argumentation keine grundsétzliche Losungsrich-
tung vorgibt, sondern nur beispielhaft eine Meinung widerspiegelt.

Ergebnisaufbereitung

Nachdem das vorldufige Ergebnis berechnet wurde, muss dieses an die
Vorgaben des Anwenders angepasst werden. Dies betrifft im wesentli-
chen die Aufbereitung der Medien-Objekte des Ergebnisses. Die Vorga-
ben liegen in Form von Nutzer- bzw. Geréteprofilen, als Nutzerpréferen-
zen oder explizit in der Anfrage formuliert vor. Die Ergebnisaufberei-
tung muss entsprechend den Vorgaben eine Medienumsetzung, Forma-
tumwandlung, Transformation oder eine Rekonstruktion zu einem kom-
plexen Medien-Objekt durchfiihren.

Die Ergebnisaufbereitung besteht haufig aus mehreren Schritten.
Aus Effizienzgriinden sollten diese Schritte in einer optimierten Reihen-
folge auf der Grundlage effizienter Algorithmen erfolgen. Da zum Bei-
spiel eine Medienumsetzung hiufig sehr aufwindig ist, kann sie, so-
fern absehbar, bereits beim Anlegen der Datenbank durchgefithrt wer-
den. Dies fiihrt natiirlich zu einer erhéhten Redundanz, da dann gleiche
Medien-Objekte in verschiedenen Medien-Typen gespeichert sind. Auf-
grund der geforderten Effizienz ist jedoch eine derartige, kontrollierte
Redundanz tolerierbar.

Werden als Ergebnis heterogene Medien-Objekte, also Multimedia-
Objekte zuriickgeliefert, ist zuséatzlicher Prisentationsaufwand fiir die
raumliche und zeitliche Anordnung notwendig.

Zum Beispiel miissen verschiedene Fenster fiir Video- und Textdaten
entsprechend den Vorgaben des Anwenders erzeugt und vor allem auch
rdumlich angeordnet werden. Weiterhin ist die Zeitkomponente zu be-
riicksichtigen.

Ein Anwender fordert, dass ein Ergebnisvideo automatisch zu einem
bestimmten Zeitpunkt starten soll und, wenn es abgelaufen ist, ein
Ergebnistext automatisch angezeigt werden soll. O

Neben diesen Aufbereitungsschritten muss das Ergebnis auch dem
Anwender prisentiert werden. Das schlief3t eine Interaktion mit dem An-
wender ein.

Beim Abspielen von Videos miissen die iiblichen Videofunktionen zum
Starten, Beenden und Unterbrechen der Videos, aber auch das schnelle
Spulen, zur Verfiigung stehen. O
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Relevance Feedback

Der in Abbildung 3.2 auf Seite 71 beschriebene Ablauf kann eine Ahnlich-
keitsberechnung beinhalten, bei der die Ahnlichkeit zwischen Medien-
Objekten durch eine Ahnlichkeitsfunktion ermittelt wird. Wir gehen
hier davon aus, dass die zugrunde liegenden Feature idealerweise eine
korrekte Ahnlichkeitberechnung prinzipiell ermoglichen. In Abhingig-
keit von der gewahlten Ahnlichkeitsfunktion kann das Ergebnis durch-
aus Medien-Objekte enthalten, die nicht dem Ahnlichkeitsempfinden des
Nutzers entsprechen, also nicht die Anfrage erfiillen. Das Problem liegt
oft in der Wahl einer ungiinstigen Ahnlichkeitsfunktion, die nicht ge-
nug dem Empfinden des Nutzers entsprach. Ungliicklicherweise ist es
fiir einen Nutzer im Allgemeinen sehr schwierig bis unmdoglich, dem Sy-
stem exakt eine gewiinschte Ahnlichkeitsfunktion explizit fiir eine An-
frage vorzugeben.

Einen Ausweg aus dieser Problematik bietet das Relevance Feedback,
welches bereits in Abschnitt 2.3 auf Seite 34 eingefiihrt wurde. Beim Re-
levance Feedback bewertet der Nutzer erste Ergebnisobjekte danach, wie
gut sie seinen Erwartungen entsprechen. Das Retrieval-System nutzt
diese Bewertungen dazu, die verwendete Ahnlichkeitsfunktion durch
Veridndern von Gewichten besser an die Vorstellungen des Nutzers anzu-
passen und damit ein besseres Ergebnis zu berechnen. Dieses Ergebnis
kann dann wiederum vom Nutzer bewertet werden, solange wie der Nut-
zer hofft, durch eine erneute Iteration ein besseres Ergebnis zu erhalten.
In diesem Zusammenhang spricht man auch von einer Anfrage-Iteration.

Aufgrund der komplexen Semantik von Medien-Objekten gestaltet
sich das Finden guter Ahnlichkeitsfunktionen in der Regel sehr schwer.
Aus diesem Grund ist im Zusammenhang mit Multimedia-Retrieval der
Mechanismus des Relevance Feedbacks sehr wichtig. Durch Relevance
Feedback soll sich das Multimedia-Retrieval-System an die gewiinschte
Ahnlichkeitsfunktion anpassen.

In diesem Abschnitt wurde in das Thema Multimedia-Retrieval ein-
gefiihrt, wurden grundsétzliche Zusammenhénge dargestellt und wei-
terhin wurden viele Probleme herausgearbeitet. Ein Teil der Probleme
wird im Verlauf dieses Kapitels und der nichsten Kapitel medienun-
abhéngig behandelt, wihrend Probleme der Anfrageformulierung und -
bearbeitung in den speziellen Kapiteln gesondert behandelt werden.

3.3 Daten eines
Multimedia-Retrieval-Systems

Ein Multimedia-Retrieval-System muss verschiedene Arten von Daten
verwalten. In diesem Abschnitt werden diese Daten beziiglich ihrer Se-
mantik klassifiziert. Grob lassen sich Daten und Metadaten unterschei-
den.

Weiterhin unterscheiden wir textuell formulierte Daten von nicht-

Ahnlichkeitsberechnung
Ahnlichkeitsfunktion

unglinstig gewahlte
Ahnlichkeitsfunktion

Relevance Feedback

Ergebnisbewertung

Anpassung der
Ahnlichkeitsfunktion

Anfrage-Iteration

Zusammenfassung
Abschnitt 3

Daten und Metadaten

textuell und
nicht-textuell
formulierte Daten
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Klassifikation von
Daten

Medien-Objekt

Multimedia-Objekt

weitere Daten

Zerlegung und
Strukturdaten

Beispiel 3.20
Zerlegung von
Multimedia-Objekten

textuell formulierten Daten. Diese Unterscheidung ist aufgrund der uni-
versellen Einsatzmdéglichkeiten von textuellen Beschreibungen sinnvoll.
Fiir deren Verarbeitung stehen vielfiltige Werkzeuge und Verfahren zur
Verfiigung. Folgen Texte einer strengen Semantik, konnen zum Beispiel
Parser eingesetzt werden. Vielfach lassen sich auch Mechanismen des
Text Retrievals zur Verwaltung und Suche verwenden. Wir werden im
Folgenden sehen, dass Textdaten fiir verschiedene Zwecke, als Medien-
Objekt, als Strukturdaten und als Metadaten genutzt werden konnen.

Tabelle 3.2 zeigt eine grobe Klassifikation von Daten in einem
Multimedia-Retrieval-System. Wir orientieren uns dabei an den Begriffs-
definitionen von Seite 5:

0 Medien-Objekt: Ein Medien-Objekt umfasst die Daten eines
Medien-Typs. Der Medien-Typ kann sowohl Text als auch nicht-
textuell sein.

O Multimedia-Objekt: Ein Multimedia-Objekt zeichnet sich dadurch
aus, dass es mehrere Medien-Objekte kombinieren kann. Fiir eine
redundanzfreie Verwaltung ist eine Zerlegung solcher Multimedia-
Objekte in Medien-Objekte und Strukturdaten sinnvoll. In diesem
Fall brauchen fiir Multimedia-Objekte nur die Strukturdaten ge-
speichert werden, die Referenzen aufisolierten Medien-Objekte ent-
halten. Die Strukturdaten kénnen dabei sowohl nicht-textuell, zum
Beispiel durch Graphen und Hypermedia-Mechanismen, aber auch
textuell, zum Beispiel durch Hypertextmechanismen von Markup-
Sprachen, ausgedriickt werden.

O weitere Daten: In der Regel verwaltet ein Multimedia-Retrieval-
System zusitzlich weitere Daten, die hier unter dieser Rubrik zu-
sammengefasst sind.

In Tabelle 3.2 fillt auf, dass solche Sprachen wie XML, HTML, VRML,
X3D sowohl fiir Strukturdaten als auch zur Beschreibung eigenstindiger
Medien-Objekte genutzt werden kénnen. Zum Beispiel kann eine HTML-
Datei ein Multimedia-Objekt darstellen, aber auch auf andere Medien-
Objekte verweisen.

In der Zerlegungsphase werden die einzelnen Medien-Objekte isoliert
und die Strukturdaten ermittelt, so dass sie gemeinsam eine Rekonstruk-
tion des urspringlichen Multimedia-Objekts erméglichen.

Das folgende Beispiel zeigt eine mogliche Zerlegung eines
Multimedia-Objekts in Medien-Objekte und Strukturdaten. Zur Ver-
anschaulichung des Zerlegungsvorganges wird hier vereinfacht eine
HTML-Datei als Multimedia-Objekt aufgefasst:

Angenommen, folgende HTML-Datei sei als Multimedia-Objekt gegeben:
<HTM_>
<HEAD>

<TI TLE> Franz Klammer </ Tl TLE>
</ HEAD>

<H2> Franz Klammer </ H2>
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Tabelle 3.2
Klassifikation Daten Beispiele Klassifikation der
Daten
Multimedia-Objekt | nicht-textuell | Graphen, Hypermedia
(Strukturdaten) textuell XML, HTML, VRML, X3D
Medien-Objekt Dokument Freitext, XML, HTML, VRML, X3D

nicht-textuell | Videos, Bilder, Audio-Daten

Nutzerprofil Priferenzen

weitere Daten Geriteprofil Geridteauflésung, Gamma-Werte

Universitat Klammerstadt <BR>

Fakultat fur Informatik <BR>

12345 Klammerstadt <BR>

<BR>

<B> Telefon: </ B> ++49-123-45678 <BR>

<B> Fax: </ B> ++49-123-45670 <BR>

<inmg align = ’right” src = franz.jpg” width = 150>
</ HTML>

Diese Datei enthilt Daten eines eigenen Medien-Objekts und bettet
zusédtzlich ein Bild ein. Bei der Zerlegung wird das HTML-Objekt
no- 001. ht m isoliert, wihrend die Strukturdaten als HTML-Objekt
identifizierende Informationen und Referenzen auf die isolierten Medien-
Objekte enthilt. Das folgende Listing zeigt das aus der Zerlegung hervor-
gegangene Medien-Objekt no- 001. ht ni :

<HTM_>
<H2> Franz Klammer </ H2>
Universitat Klammerstadt <BR>
Fakultat fur Informatik <BR>
12345 Klammerstadt <BR>
<BR>
<B> Telefon: </ B> ++49-123-45678 <BR>
<B> Fax: </ B> ++49-123-45670 <BR>
</ HTML>

Die Strukturdaten als HTML-Objekt sind folgendermafien formuliert:

<HTM_>
<HEAD>
<TI TLE> Franz Klammer </ Tl TLE>
</ HEAD>
<A HREF = mo-001.html> Linkl </ A>
<ing align = ’right” src = *franz.jpg” width = 150>
</ HTML>
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Tabelle 3.3
Klassifikation von
Metadaten

inhaltsunabhingig

inhaltsbezogen

Vorteil: automatische
Extraktion

Segmentspezifikation

Klassifikation

Metadaten

Beispiele

inhaltsbeschreibend

(interpretierend)

kontextbeschreibend

Indexvokabular, Ontologien,

Thesaurus

kontextbezogen

Identifikation, Raum- und

Zeitdaten

objektbeschreibend,

nicht-textuell

Gegenstinde, Personen,

Eindriicke, Aktivititen, Titel

objektbeschreibend,

textuell

Annotation, Drehbuch,
Untertitel

inhaltsbezogen
(nicht

interpretierend)

Feature

Farbverteilung, Textur,

Klangdynamik, Form

Segmentspezifikation

Anfang und Ende einer
Video-Szene,

Umriss eines Bildausschnitts

inhaltsunabhingig

prasentationsbezogen

QoS, Auflésung, Layout

aufnahmebezogen

Urheber, Aufnahmegerit

speicherungsbezogen

Medien-Typ, Speicherformat,

Speicherort

Die Metadaten eines Multimedia-Retrieval-Systems konnen entspre-
chend Tabelle 3.3 klassifiziert werden. Wir unterscheiden folgende Klas-
sen von Metadaten:

O inhaltsunabhdingig: Diese Daten beschreiben nicht den Inhalt von

Medien-Objekten, sind aber fiir ihre Verwaltung und richtige Inter-
pretation notwendig.

Speicherungsbezogene Metadaten eines Medien-Objekts beispiels-
weise umfassen den Medien-Typ und Daten zum Speicherformat,
wohingegen prisentationsbezogene Metadaten Informationen iber
die Prasentation enthalten.

inhaltsbezogen: Inhaltsbezogene Metadaten beschreiben Medien-
Objekte auf einer semantisch niedrigen Stufe, also ohne Interpreta-
tion. Sie konnen automatisch aus Medien-Objekten extrahiert wer-
den. In einer Anfrage lassen sie sich aufgrund der niedrigen Ab-
straktionsstufe indirekt fiir eine Ahnlichkeitssuche verwenden. Wir
unterscheiden inhaltsbezogene Metadaten in Form von Features
und Segmentspezifikationen.

Eine Segmentspezifikation definiert auf einem Medien-Objekt ein
Segment. Fiir ein Video-Objekt ist eine Segmentspezifikation bei-
spielsweise durch Angabe des Start- und des End-Frames eines Sze-
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nensegments definiert. In Bild-Objekten kann ein Segment durch
eine geschlossene Polylinie definiert werden.

O inhaltsbeschreibend: Wie der Name schon andeutet, wird durch in-
haltsbeschreibende Metadaten die Semantik von Medien-Objekten
ausgedriickt. Die Medien-Objekte werden also interpretiert be-
schrieben. Diese Metadaten befinden sich hier auf einer hohen
Abstraktionsstufe. Daraus resultiert der grole Vorteil, dass auf
solchen Metadaten direkt nach Medien-Objekten gesucht werden
kann. Diese Metadaten lassen sich durch relationale Datenbank-
technologie gut verwalten. Der Nachteil jedoch liegt im Problem der
nur schwer automatisierbaren Extraktion solcher Daten aus den
Medien-Objekten begriindet. Haufig miissen daher solche inhalts-
beschreibenden Metadaten aufwéandig manuell erfasst werden.

Als inhaltsbeschreibende Metadaten unterscheiden wir weiterhin folgen-
de Klassen:

O objektbeschreibend (textuell oder nicht-textuell): Mit diesen Metada-
ten wird der Inhalt einzelner Medien-Objekte beschrieben.

Neben den Passphotos (Medien-Objekte) von Personen werden
deren Namen und Adressen verwaltet. ]

O kontextbezogen: Kontextbezogene Metadaten sind Metadaten fiir
einzelne Medien-Objekte, die sich erst aus einem Kontext einer Kol-
lektion von Medien-Objekten ergeben.

Typisches Beispiel sind Identifizierungsdaten, Raum- und Zeitda-
ten, die ausdriicken, wie einzelne Medien-Objekte raumlich bezie-
hungsweise zeitlich angeordnet sind.

O kontextbeschreibend: Diese Metadaten beschreiben keine einzel-

nen Medien-Objekte, sondern sind allgemeine, fir die Objektbe-
schreibung notwendige Daten. Sie dienen besonders zum Abgleich
von Objektbeschreibungen einzelner Medien-Objekte untereinan-
der und erlauben damit inhaltliche Vergleiche von Objektbeschrei-
bungen.
Beispielsweise gehoren zu kontextbeschreibenden Metadaten In-
dexterme, die bei der Beschreibung von Medien-Objekten verwen-
det werden. Inhaltliche Abhéngigkeiten zwischen solchen Termen
konnen in so genannten Ontologien verwaltet werden.

Das folgende Beispiel demonstriert die verschiedenen Klassen von Meta-
daten als Erweiterung des Beispiels 3.20 auf Seite 78:

Mogliche Werte der Metadaten des Beispiels 3.20 fiir die inhaltsbezoge-
nen und -unabhéngigen Metadaten sind in Tabelle 3.4 aufgelistet. Als
Feature-Werte werden etwa die Haufigkeiten verschiedener Schliissel-
worter ermittelt.

Eine textuelle Objektbeschreibung enthilt die Information, dass die-
ses Multimedia-Objekt die Kontaktinformationen und das Passphoto
des Mitarbeiters Franz Klammer enthélt. Die nicht-textuellen Objektbe-

inhaltsbeschreibend

Interpretation von
Medien-Objekten
Vorteil: Suche iiber
Interpretationen

Nachteil: aufwindige,
manuelle Erfassung

objektbeschreibend

Beispiel 3.21
objektbeschreibende
Metadaten

kontextbezogen
Identifizierungs-,
Raum- und Zeitdaten

kontextbeschreibend

Indexterme

Ontologien

Beispiel 3.22
Metadaten des
Beispiels 3.20
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Tabelle 3.4
Metadaten des
Beispiels 3.20

Medien-Objekt im
engen Sinn und im

weiten Sinn

Rohdaten

Registrierungsdaten

Beschreibungsdaten

schreibungen werden als Attributwerte ausgedriickt. Eine Relation spei-
chert die Namen und Adressen der auf den Passphotos dargestellten Per-
sonen.

Kontextbeschreibende und kontextbezogene Metadaten sind in
unserem Beispiel etwa die Information, dass die Menge der Multimedia-
Objekte, zu denen das Beispielobjekt gehort, ausschlieBlich Kontakt-
informationen von Mitarbeitern einer bestimmten Abteilung darstellt,
und diese sich im Namen der jeweiligen Mitarbeiter unterscheiden.
Zusiatzlich werden als kontextbezogene Metadaten pro Mitarbeiter die
Zeitpunkte ihrer Einstellung und der Aufnahme ihrer Photos vermerkt.
O

Klassifikation Metadaten maogliche Werte

inhaltsbezogen Feature Anzahlogr~ =6

Anzah|<H2> =1

prisentationsbezogen | Browser = 'Netscape’

inhaltsunabhingig | aufnahmebezogen Urheber = 'Klammer’,

Aufnahmegerdt = 'emacs’

speicherungsbezogen | Medien-Typ = "Text’,
Speicherformat = 'HTML’,
Speicherort = "http://..."

Nach unserer Definition enthalten Medien-Objekte nur die Daten ei-
nes Medien-Typs. Haufig werden mit diesem Begriff jedoch auch die zu-
geordneten, zusitzlichen Daten und Metadaten verstanden. Aus diesem
Grund lassen wir im Folgenden beide Bedeutungen zu, erhalten also ein
Medien-Objekt im engen Sinn und ein Medien-Objekt im weiten Sinn.
Unterscheidbar werden beide Bedeutungen aus dem Kontext der Be-
griffsverwendung.

Im Buch von Meyer-Wegener [126] wurde ebenfalls eine Unterschei-
dung von Metadaten vorgenommen. Es gelten die folgenden groben Ent-
sprechungen der dort verwendeten Begriffe und unserer Begriffe:

0O Rohdaten: Rohdaten sind die Daten der Medien-Objekte (im engen
Sinn).

O Registrierungsdaten: Unter Registrierungsdaten werden die Daten
verstanden, die fiir eine technische Interpretation eines Medien-
Objekts wichtig sind. Sie entsprechen in etwa den speicherungsbe-
zogenen Metadaten.

O Beschreibungsdaten: Unter den Beschreibungsdaten werden die in-
haltsbeschreibenden und inhaltsbezogenen Metadaten verstanden.
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Auf der Grundlage der verschiedenen Daten und Metadaten kénnen un-
terschiedliche Arten von Anfragen und Suchstrategien vom Nutzer initi-
iert werden:

O relationale Anfrage: Hier wird eine traditionelle SQL-Anfrage an
relational abgelegte Daten formuliert. Dies betrifft nicht-textuelle
Strukturdaten, die so genannten weiteren Daten, inhaltsunabhén-
gige Metadaten sowie nicht-textuelle, inhaltsbeschreibende Meta-
daten.

O Anfragen an semi-strukturierte Textdaten: Zu so genannten semi-
strukturierten Daten gehéren Textdokumente, die zum Beispiel
Markup-Sprachen wie XML, HTML, VRML nutzen. Auf solchen Da-
ten konnen spezielle Anfragen formuliert werden.

O Text-Retrieval: Hier wird nach textuell formulierten, unstrukturier-
ten Daten und Metadaten auf der Basis von Textdhnlichkeiten re-
cherchiert. Die Ahnlichkeit wird mittels einer Ahnlichkeitsfunktion
auf der Grundlage von extrahierten Text-Features ermittelt.

0 Multimedia-Retrieval: Multimedia-Retrieval erweitert das Text-
Retrieval um die Beriicksichtigung weiterer Medien-Typen. Analog
zum Text-Retrieval erfolgt die Ahnlichkeitsberechnung mittels ex-
trahierter Feature und durch Segmentspezifikationen festgelegter
Segmente.

0 Browsing: Beim Browsing werden Medien-Objekte der Datenbank
einfach durchlaufen und dem Nutzer sequentiell prasentiert.

Das Browsen in umfangreichen Datenbestidnden ist wegen des Zeitauf-
wandes dem Nutzer in der Regel nicht zumutbar. Relativ gute Ergeb-
nisse lassen sich durch eine relationale Anfrage, eine Anfrage an semi-
strukturierte Textdaten oder durch eine Text-Retrieval-Anfrage erzielen.
Jedoch setzen diese Verfahren das Vorhandensein von relational struk-
turierten oder textuell formulierten, inhaltsbeschreibenden Metadaten
voraus. Die Generierung solcher Daten aus Multimedia-Daten ist meist
mit einem sehr hohen manuellen Aufwand verbunden und ist zudem in
der Regel subjektiv, also abhéingig von der Sichtweise der beschreibenden
Person.

Wenn inhaltsbeschreibende Metadaten nicht vorhanden sind und nicht
manuell erstellt werden kénnen, bietet sich ein Multimedia-Retrieval zur
Suche an. Dazu werden automatisch inhaltsbezogene Metadaten ermit-
telt und fiir das Retrieval verwendet. Diese Art des Retrievals wird oft
als inhaltsbasiertes Information-Retrieval (engl. content-based informa-
tion retrieval) bezeichnet.

Da die inhaltsbasierte Suche auf der Grundlage von Feature-Werten
erfolgt, muss eine Anfrage Feature-Werte fiir die Ahnlichkeitsberech-
nung liefern. Diese konnen entweder direkt vom Anwender angegeben
werden, aber auch aus einem als Anfrage fungierenden Multimedia-
Objekt ermittelt werden.

Im folgenden konzentrieren wir uns auf Multimedia-Retrieval. Eine
wichtige Grundlage dafiir sind Feature als inhaltsbezogene Metadaten.

relationale Anfrage

Anfragen an
semi-strukturierte
Textdaten

Text-Retrieval

Multimedia-Retrieval

Browsing

hoher manueller

Aufwand
Subjektivitit

inhaltsbasiertes

Information-Retrieval
content-based

information retrieval
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abgeleitete und
spezifizierte
Metadaten

Abbildung 3.4
abgeleitete
Metadaten auf
verschiedenen
Abstraktionsebenen

Zerlegung und
Normalisierung
Segmentierung

3.4 Feature

Die von einem Multimedia-System verwalteten Metadaten werden auf
unterschiedliche Arten erzeugt. Metadaten lassen sich danach unter-
scheiden, ob sie explizit von einem Nutzer oder Anwendungsprogramm
spezifiziert werden oder ob sie sich aus anderen Daten ableiten lassen.
Beispielsweise sind inhaltsbeschreibende Metadaten hiufig vom Nutzer
vorgegeben, wie etwa die Information, dass auf einem Bild ein Pferd dar-
gestellt ist. Andererseits werden inhaltsbezogene Metadaten aus Rohda-
ten abgeleitet. Im Folgenden werden wir uns den abgeleiteten Metadaten
widmen.

Abbildung 3.4 zeigt den Datenfluss ausgehend von Rohdaten bis hin
zu abstrakten, objektbeschreibenden Metadaten. Wie bereits in Abbil-

objektbeschreibende,
nicht-textuelle Metadaten

A

Interpretation

inhaltsbeschreibend

====1 ‘ Feature (aufbereitet) % Rt 202; .

Feature—Aufbereitung

Feature—Erkennung

Metadaten

‘ Segmentspezifikation ‘
A

Segmentierung

‘ Medien—Obijekt (normalisiert) ‘

Normalisierung

‘ Medien-Objekt ‘

A
Zerlegung

‘ Multimedia—Objekt ‘

Rohdaten

dung 3.2 auf Seite 71 beschrieben, werden durch die Zerlegung von
Multimedia-Objekten Medien-Objekte und Strukturdaten gewonnen. Die
Normalisierung transformiert die Medien-Objekte in ein einheitliches
Format. Dies ermoglicht einen von Storfaktoren unabhingigen Vergleich.

Oftmals ist es sinnvoll, Medien-Objekte in Segmente zu zerlegen. Ein
einzelnes Segment besteht aus einer Segmentspezifikation, die auf einem
Medien-Objekt definiert ist. Es kann als ein eigensténdiges Teil eines
Medien-Objekts betrachtet werden, das eine Bedeutung trigt. Beispiele
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fir Segmente sind Bildausschnitte von Bildern mit Personen, Videosze-
nen von bestimmten Ereignissen oder bestimmte Abschnitte einer Tonfol-
ge eines Musikstiicks. Raum- beziehungsweise Zeitdaten von Segmenten
werden als Segmentspezifikationen verwaltet.

Eine Segmentierung kann in bestimmten Fillen automatisch durch-
gefiihrt werden. In Fillen, wo Feature sich ausschlieBlich auf das gesam-
te Medien-Objekt beziehen, ist eine Zerlegung in kleinere Segmente nicht
erforderlich. Dann betrachten wir das ganze Medien-Objekt als ein Seg-
ment.

Die Feature-Erkennung extrahiert fiir bestimmte Eigenschaften
Feature-Werte aus segmentierten Medien-Objekten. Beispielsweise wer-
den fiir die Eigenschaft Farbverteilung aus segmentierten Rasterbildern
haufig Farbhistogramme berechnet.

Ein Segment, also eine Kombination aus einem Medien-Objekt und
einer Segmentspezifikation, wird durch eine Anzahl von Feature-Werten
charakterisiert, die fiir eine Ahnlichkeitssuche verwendet werden kon-
nen. Vorher ist jedoch eine Feature-Aufbereitung sinnvoll, welche die
Qualitat einer Ahnlichkeitssuche erhshen soll. So werden beispielswei-
se storende Korrelationen zwischen Feature-Werten beseitigt.

Unter bestimmten Umstidnden konnen objektbeschreibende Metada-
ten aus Feature-Werten durch eine automatische Interpretation ermittelt
werden. Zum Beispiel kann in der Regel eine Wiistenaufnahme durch ei-
ne bestimmte Farbverteilung relativ leicht von Bildern mit Waldaufnah-
men unterschieden werden. In den meisten Anwendungsszenarien hinge-
gen ist bestenfalls eine semi-automatische Interpretation moéglich. Zum
Beispiel kann nicht zuverlissig automatisch erkannt werden, ob auf ei-
nem Bild ein Hund abgebildet ist.

Feature-Werte sind fiir eine Ahnlichkeitsberechnung interessant, da
sie automatisch extrahiert werden konnen, also keine aufwindigen, ma-
nuellen Eingaben erfordern. Gleichzeitig miissen jedoch die Grenzen
der Ausdruckskraft von Feature-Werten beriicksichtigt werden. Feature-
Werte konnen in der Regel nicht in der Art zur Objektbeschreibung ge-
nutzt werden, so dass tiber sie sinnvoll gesucht werden kann. Zum Bei-
spiel fallt es einem Menschen schwer, konkrete Feature-Werte zur Suche
nach Bildern iiber Texturen anzugeben. Die Liicke zwischen einer dem
Menschen angepassten Inhaltsbeschreibung und der Ausdruckskraft au-
tomatisch errechenbarer Feature-Werte wird oft als semantische Liicke
bezeichnet.

Ein Nutzer sucht nach Bildern, auf denen ein Fliegenpilz abgebildet ist.
Zur Formulierung dieser Anfrage sind jedoch nur Feature-Werte vorhan-
den, welche die Farbverteilung und die Form von Bildsegmenten aus-
driicken. In der Anfrage wird daher nach einem Bild mit einem run-
den Bildsegment gesucht, bei dem die Farbe Rot dominiert und die Farbe
Weil} nur wenig auftritt. Als Ergebnis werden Fliegenpilzbilder geliefert.
Jedoch ist auch ein fehlerhaftes Bild eines roten Spielballs mit weillen
Streifen im Ergebnis enthalten, wihrend ein Bild mit einem seitlich auf-
genommenen Fliegenpilz nicht gefunden wird.

Feature-Extraktion

Interpretation

Ausdruckskraft von
Feature-Werten

semantische Liicke

Beispiel 3.23
semantische Liicke
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Feature-Werte der
Anfrage

inhaltsbasierte
Ahnlichkeitssuche

Definition 3.1
Medien-Objekte,
Segmente und
Feature

Da ein Multimedia-System nicht zuverlidssig in der Lage ist, auf-
grund von Form- und Farbverteilungs-Feature-Werten einen Fliegenpilz
zu erkennen, musste diese semantische Liicke durch eine vom Anwender
formulierte Anfrage mit expliziter Angabe entsprechender Feature-
Werte iiberbriickt werden. O

Da es fiir einen Nutzer hiufig unmoglich ist, seinen Wunsch in Form
von Feature-Werten auszudriicken, kann eine Suche mittels Feature-
Werten nicht immer direkt durch eine explizite Angabe entsprechen-
der Ziel-Feature-Werte formuliert werden. Statt dessen kann einer An-
frage ein oder mehrere Beispiel-Multimedia-Objekte enthalten, aus de-
nen die benétigten Feature-Werte fiir die Suche extrahiert werden. Diese
Feature-Werte werden mit denen der gespeicherten Medien-Objekte an-
hand einer Ahnlichkeitsfunktion verglichen.

Eine Ahnlichkeitssuche auf der Grundlage extrahierter Feature-
Werte wird trotz der semantischen Liicke oft als inhaltsbasierte Ahn-
lichkeitssuche (engl. content-based similarity retrieval) bezeichnet. Da-
mit soll hervorgehoben werden, dass die Suche tiber Feature-Werten im
Gegensatz zur Suche iiber Rohdaten die Semantik der Medien-Objekte
beriicksichtigt. Grenzen werden jedoch durch die erwdhnte semantische
Liicke gesetzt.

Feature reprisentieren Eigenschaften von segmentierten Medien-
Objekten. Im Folgenden definieren wir einige Konzepte der Metadaten-
verwaltung etwas genauer.

Es sei ein Datentyp tyo € 7 fiir Medien-Objekte gegeben. Die Menge MO
enthilt N normalisierte Medien-Objekte der Datenbank:

MO = {mo;, moo, ..., mox} C dontyo)

Weiterhin bezeichnet tgs € 7 einen Datentyp fiir eine Segment-
spezifikation. Die Verbindung zwischen einem Medien-Objekt und
Segmentspezifikationen wird durch die Anwendung einer Segmentie-
rungsfunktion hergestellt. Aufgrund der Existenz verschiedener Algo-
rithmen A bezeichnen wir mit SEG die Menge aller zur Verfiigung ste-
henden Segmentierungsfunktionen:

SEG = {seg, | seg, ist eine Segmentierungsfunktion}
Eine Segmentierungsfunktion sega bildet auf der Grundlage eines Seg-
mentierungsalgorithmus A jeweils ein Medien-Objekt auf eine Menge von
Segmentspezifikationen ab:

seg, : dom(typ) — don(set (tsg))

Die Menge S enthilt alle Segmente s, wobei ein Segment die Daten eines
Medien-Objekts und einer Segmentspezifikation umfasst:

S = {sa | sa € dontt upl e(mo:tyo,ss:tgs)) mit sp.88 € sega(sy.mo)}
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Weiterhin definieren wir F als eine Menge von Feature-Funktionen fg.
F = {fg | fg ist eine Feature-Funktion}

Eine Feature-Funktion fgp ermittelt einen Feature-Wert des Datentyps
tg, € 7 der Eigenschaft E aus einem segmentierten Medien-Objekt:

fg : dontt upl e(mo:tyo,ss:tss)) — dom(ts,)

d

Das folgende Beispiele demonstriert mogliche Feature einer Bildda-
tenbank.

Angenommen, eine Sammlung von Rasterbildern soll fiir eine Ahnlich-
keitssuche vorbereitet werden. Zur Darstellung eines Rasterbildes steht
der Datentyp

tw €T

zur Verfiigung. Als Vorbereitung fiir eine Ahnlichkeitssuche werden
Feature-Werte zur Beschreibung lokaler und globaler Farbverteilung,
Form und Textur extrahiert. Au3er den Werten fiir die globale Farbvertei-
lung werden diese Werte aus segmentierten Rasterbildern ermittelt. Da-
her miissen zuerst alle Rasterbilder anhand einer Segmentierungsfunk-
tion segmentiert werden. Die Anwendung der Segmentierungsfunktion
auf ein Rasterbild erzeugt eine Menge von Segmentspezifikationen. Hier
konnen wir davon ausgehen, dass ein Segment eine Bildregion durch ein
Polygon beschreibt, das jeweils ein Objekt auf dem Rasterbild raumlich
von anderen isoliert. Zur Extraktion der Feature-Werte fiir die jeweiligen
Feature stehen die vier Feature-Funktionen

fgfv f1f7 fforma ftexture

zur Verfiigung. Diese Funktionen erzeugen aus jedem Segment, das aus
einer Kombination von Rasterbild und Segmentspezifikation besteht,
die entsprechenden Feature-Werte. Eine gewisse Ausnahme stellt die
Feature-Funktion fy dar, da sie Werte fiir eine globale Farbverteilung
aus einem unsegmentierten Bild ermittelt. Als »unsegmentiertes« Bild
verstehen wir ein Rasterbild in Kombination mit einer Segmentspezifika-
tion, wobei das Segment das gesamte Rasterbild beschreibt. Die Feature-
Werte fiir die Farbverteilung sind als Histogramm dargestellt, in dem
ausgedrickt wird, welchen Anteil verschiedene Farben in einem Segment
haben. Der hier stark vereinfachte Datentyp lautet daher:

ter = tir = t upl e(rot : doubl e, griin : doubl e, blau : doubl e).

Die Form eines Segments kann durch die numerischen Eigenschaften
kreisartig, rechteckig, Flacheninhalt und Umfang beschrieben werden.
Der Datentyp lautet daher

trom =t upl e ( kreis: doubl e, rechteck : doubl e,
inhalt : doubl e, umfang : doubl e).

Beispiel 3.24
Features in
Bilddatenbank
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Adéaquatheit

effiziente Berechnung

Beriicksichtigung von

Invarianzen

Minimalitat

Orthogonalitit

Tabelle 3.5
Anforderungen an
Feature-Extraktion

Die Textur eines Segment wird hier festgelegt durch die Granulatgrofle,
RegelméiBigkeit und Ausrichtung:

tiexture =t UPl € ( granulat : doubl e,reg : doubl e,
ausrichtung : doubl e).

3.4.1 Feature-Extraktion und Invarianzen

Die Feature-Extraktion setzt sich zusammen aus der Feature-Erkennung
und der Feature-Aufbereitung. Sie hat die Aufgabe, Werte zu extrahieren,
die bestimmte Eigenschaften von Medien-Objekten numerisch beschrei-
ben. Folgende Anforderungen werden an die Feature-Extraktion gestellt:

0 Addquatheit: Die berechneten Werte einer Eigenschaft miissen die-
se Eigenschaft auch tatsédchlich angemessen ausdriicken.

O effiziente Berechnung: Es miissen effiziente Algorithmen zur Verfii-
gung stehen, welche die Feature-Werte mit geringem Aufwand aus
den segmentierten Medien-Objekten berechnen.

O Beriicksichtigung von Invarianzen: Dies bedeutet, dass die ermittel-
ten Feature-Werte auller der gewiinschten Eigenschaft keine ande-
ren, unerwiinschten Eigenschaften ausdriicken. Die Feature-Werte
sollen also unabhingig von ungewollten Eigenschaften oder Opera-
tionen sein. Diese Forderung erzwingt damit eine Trennung der ge-
wunschten Eigenschaften von anderen unerwiinschten Eigenschaf-
ten.

O Minimalitdt: Unter Minimalitat verstehen wir, dass die entspre-
chende Eigenschaft mit einer minimalen Anzahl von Feature-
Werten ausgedriickt wird.

O Orthogonalitit: Orthogonalitit bedeutet, dass keine Korrelatio-
nen zwischen den Feature-Werten einer Eigenschaft auftreten. Die
Feature-Werte sollen also voneinander unabhéngig sein.

Diese an die Feature-Extraktion gerichteten Forderungen lassen sich,
wie in Tabelle 3.5 dargestellt, der Feature-Erkennung und der Feature-
Aufbereitung zuordnen.

Feature-Extraktion Anforderung
Adiquatheit

Feature-Erkennung Effizienz
Invarianzen

Feature-Aufbereitung | Minimalitét

Orthogonalitat
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Schwerpunkt dieses Abschnitts ist die Diskussion von Invarianzen.
Prinzipiell sollen durch ein Feature-Extraktionsalgorithmus nur Werte
einer bestimmten Eigenschaft ermittelt werden. Diese Werte sollten also
unabhingig von irrelevanten Eigenschaften sein.

Beispiele fiir Storungen, die bei der Feature-Erkennung als Invarianzen
behandelt werden sollten, sind:

O verfilschende Lichtverhéltnisse bei Photoaufnahmen,
0 Knackgerdusche bei Tonaufnahmen und
O Artefakte bei Videoaufzeichnungen.

d

Dariiber hinaus sollen Feature-Werte haufig auch unabhéngig beziiglich
bestimmter Operationen sein.

Beispiele fiir die Invarianz gegeniiber dem Effekt von Operationen sind
Invarianz gegeniiber

O Rotation, Translation und Skalierung von Bildern bei der Berech-
nung von Farbverteilungen,

O leichte Farbverschiebungen bei farbbasierten Features und

0 Lautstiarkednderungen bei gesprochenen Texten in Audio-Daten.

d

Die Berechnung eines Haar-Integrals auf einer Feature-
Extraktionsfunktion f ermoglicht die Konstruktion einer Feature-
Extraktionsfunktion f;,,qriant, die invariant beziiglich einer parame-
trisierbaren Transformationsfunktion g ist. Die Menge G bezeichne die
Menge aller Transformationsfunktionen, die durch unterschiedliche
Parametrisierungen von g generiert werden kann. Um eine gewiinschte
Invarianz der Feature-Extraktionsfunktion f beziiglich G zu erreichen,
wird der Durchschnitt der extrahierten Feature-Werte tiber den Anwen-
dungen aller méglichen Transformationsfunktionen berechnet. Dies wird
durch das folgende Haar-Integral ausgedriickt:

1
finvariant (0) = @!f(g(o))dg

Fir die praktische Realisierung ist die Berechnung des Integrals hinder-
lich. Da wir davon ausgehen, dass die Objekte, aus denen Feature-Werte
ermittelt werden sollen, diskret vorliegen und G eine endliche Menge von
Transformationsfunktionen aufgrund einer diskreten Parametrisierung
ist, kann das Integral durch eine Summe ersetzt werden:

1
finvariant (O) — @ ; f(g(O))

In diesem Beispiel soll eine gegebene Feature-Extraktionsfunktion f auf
Grauwertrasterbildern so modifiziert werden, dass sie unabhéngig von

Invarianzen

Beispiel 3.25
Invarianzen durch

Stérungen

Beispiel 3.26
Invarianzen gegeniiber
Operationen

Konstruktion einer
invarianten Feature-
Extraktionsfunktion

Haar-Integral

Summe anstatt
Integral

Beispiel 3.27
Invarianz beziiglich
Translation und
Rotation
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Optimierung

allgemeine und

spezielle Invarianzen

Beispiel 3.28
Normalisierung von
Textdokumenten

Beispiel 3.29
allgemeine Invarianz

spezielle Invarianzen

Beispiel 3.30
spezielle Invarianz

Translation und Rotation ist. Ein Grauwertbild wird hier mit I bezeich-
net. Die Translation und Rotation eines Punktes p kann durch die folgen-
de parametrisierte Funktion ausgedriickt werden:

cosp sing Ax
groave(p) = < . >p+ < )
—singp cosyp Ay

Die Verschiebung wird durch die Parameterwerte fir Az und Ay und die
Rotation durch den Winkel ¢ festgelegt. Die Transformation eines Ra-
sterbildes I wird mit g®®2¥¥(I) notiert, wobei die einzelnen Punkte mit
anschlieBender Modulo-Berechnung auf neue Positionen abgebildet wer-
den. Wenn ein Rasterbild die Auflosung m x n besitzt, und die Winkel
ganze Werte von 0 bis 359 annehmen, dann wird die Invarianz durch fol-
gende Summenbildung erreicht:

m—1 n—1 359

finvariant(I) = m Z Z Z f(gALAyytp(I))dg-

Az=0 Ay=0 p=0
O

Die resultierende Summenbildung ist fiir viele Anwendungen zu auf-
wiandig. Daher werden verschiedene Optimierungsverfahren angewen-
det, welche die Berechnung beschleunigen. Auf solche Verfahren wird
hier nicht weiter eingegangen. Statt dessen verweisen wir auf die Litera-
tur, die am Ende dieses Kapitels angegeben ist.

Invarianzen lassen sich in allgemeine und spezielle Invarianzen unter-
scheiden. Allgemeine Invarianzen sind solche, die allgemein fiir Feature-
Werte eines Medien-Objekts gefordert werden. Dazu gehoren im Wesent-
lichen Invarianzen beziiglich Storfaktoren. Diese lassen sich haufig durch
eine Normalisierung der Medien-Objekte erreichen.

Bei Textdokumenten wird zumeist davon ausgegangen, dass der Inhalt
unabhingig von der Textldnge, also der Termanzahl ist. Daher wird eine
Invarianz beziiglich der Textldnge gefordert. Ublicherweise werden Héu-
figkeiten von Indextermen als Feature-Werte verwendet. Eine Normali-
sierung beziiglich der Termanzahl besteht darin, dass anstatt absoluter
Haufigkeiten relative Haufigkeiten verwendet werden. |

Das folgende Beispiel zeigt eine allgemeine Invarianz, die aber keinen
Storfaktor darstellt:

Rasterbilder unterscheiden sich haufig in der Auflésung der Farbe und
der Grofle. Weiterhin sind Rasterbilder oft in unterschiedlichen Datei-
formaten dargestellt. Diese Unterschiede spielen bei der inhaltsbasier-
ten Ahnlichkeitssuche keine Rolle und werden daher bei der Feature-
Erkennung als Invarianzen behandelt. O

Eine andere Klasse von Invarianzen sind die speziellen Invarianzen. Die-
se sind nur fiur bestimmte Eigenschaften gefordert und miissen bei den
entsprechenden Feature-Extraktionsalgorithmen beriicksichtigt werden.
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Fiir die Erkennung von Meeresaufnahmen anhand von Meereswellen ist
die horizontale Ausrichtung, also die Richtung von extrahierten Textur-
Feature-Vektoren relevant.

Eine Invarianz beziiglich der Rotation hingegen ist bei der Suche von
Kleidungsstoffmustern anhand von Texturen erwiinscht, da Fotos von
Stoffen ohne eine definierte Richtung aufgenommen wurden. O

Das Problem bei speziellen Invarianzen besteht darin, dass sich die je-
weils geforderten Invarianzen oft erst aus einer konkreten Ahnlichkeits-
anfrage ergeben, die aber bei einer statischen Feature-Extraktion nur
schwer vorhergesehen werden kann. Fiir dieses Problem ist daher eine
Extraktion von Feature-Werten nach einer Anfrageformulierung, also ei-
ne dynamische Feature-Extraktion sinnvoll.

3.4.2 Feature-Datentypen

In der Definition 3.1 auf Seite 86 wurde der konkrete Datentyp von
Feature-Werten bewusst nicht festgelegt. Der Grund dafiir liegt in der
Tatsache, dass es keinen einheitlichen Feature-Datentyp gibt. Statt des-
sen ist er abhingig von der jeweiligen Eigenschaft, welche durch die
Feature-Werte ausgedriickt werden soll, aber auch abhingig von dem ver-
wendeten Extraktionsalgorithmus. Fiir dieselbe Eigenschaft konnen also
unterschiedliche Algorithmen Werte verschiedener Feature-Datentypen
erzeugen.

Werte von folgenden Feature-Datentypen werden hiufig von Extrak-
tionsalgorithmen erzeugt und sollen daher hier kurz beschrieben werden:

O Punkt(array [1..n] (real))
Ein Punkt? in einem n-dimensionalen Raum definiert pro Dimensi-
on einen Wert.

In Textdokumenten wird der Inhalt eines Textdokuments oft durch
Hiufigkeiten von im Dokument auftauchenden Indextermen be-
schrieben. Wenn das Indexierungsvokabular n Indexterme enthilt,
dann werden pro Dokument n Werte ermittelt, die als ein Punkt im
n-dimensionalen Raum aufgefasst werden konnen. a

0 Bindrdaten (array [1..n] (bool ean))
Bindrdaten zeigen die Erfiillung oder Nichterfiillung von Eigen-
schaften durch boolesche Werte an.

Ein Audio-Objekt mit einer Musikaufnahme wird danach charak-
terisiert, welche Instrumente automatisch erkannt wurden. O

O Intervall (array [1..n]
ten < oben)
Ein Intervall in einem n-dimensionalen Raum entspricht einem n-
dimensionalen Hyperquader, der durch einen kleineren und einen
grofleren Wert pro Dimension beschrieben wird. Beim Datentyp

(t upl e (unten : r eal , oben : r eal )) mit un-

*Hzufig wird statt »Punkt« der Begriff »Vektor« verwendet.

spezielle Invarianz
und dynamische
Feature-Extraktion

Abhingigkeit von
Eigenschaft und
Algorithmus

haufige
Feature-Datentypen

Punkt

Beispiel 3.31
Text-Feature

Binérdaten

Beispiel 3.32
Binardaten

Intervall

n-dimensionaler
Hyperquader
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Beispiel 3.33
Intervall in
Audio-Objekten und
Rasterbildern

Sequenz

Beispiel 3.34
Tonhdhenfolgen in
Audio-Objekten

2-dimensionale

Region

Beispiel 3.35
2-dimensionale
Region als Umrisse in
Rasterbildern

universellerer
Datentyp:
Punktdatentyp

Intervall

Problem: fehlende
Unabhéngigkeit

Mittelwert und
Intervallbreite

eines eindimensionalen Intervalls kann das vorangestellte Array
weggelassen werden.

Angenommen, in einem Audio-Objekt soll das Auftreten eines be-
stimmten akustischen Ereignisses zeitlich beschrieben werden. Ein
eindimensionales Intervall definiert dabei den Start- und den End-
zeitpunkt.

Analog dazu konnen in Rasterbildern Umrisse von dargestellten
Objekten durch 2-dimensionale Intervalle, also durch minimale
Rechtecke, approximiert werden. O

O Sequenz (list (t)ymitte 7T)
Eine Sequenz beschreibt eine Liste von Werten eines beliebigen Da-
tentyps .

In Audio-Objekten, die Instrumentalmusikdaten enthalten, ist oft
die Tonh6henfolge ein wichtiges Feature. Bei der Ermittlung der
Tonhohenfolge wird pro Zeiteinheit die dominierende Frequenz
ermittelt. O

0O 2-dimensionale Region (Ii st (tuple(x:real,y:real)))
Eine 2-dimensionale Region kann als Spezialfall einer Sequenz
durch einen geschlossenen, nichtkreuzenden Polygonzug beschrie-
ben werden. Der Polygonzug besteht aus einer Liste von 2-
dimensionalen Punkten.

In einem Rasterbild kann der Umriss eines dargestellten Objekts
durch einen Polygonzug beschrieben werden. O

Diese Aufzidhlung enthilt nur die hiufig verwendeten Datentypen und
kann daher nicht als vollstéandige Liste betrachtet werden.

In manchen Fillen ist es moglich und auch sinnvoll, Datentypen
in andere Datentypen umzuwandeln. Ein relativ universeller Feature-
Datentyp ist der Punktdatentyp, da er der Ausgangspunkt vieler mathe-
matischer und algorithmischer Probleme ist. Durch eine Umwandlung
konnen die entsprechenden Losungen auf andere Datentypen ausgewei-
tet werden. Im Folgenden diskutieren wir kurz, ob und wie die aufgezahl-
ten Datentypen in den Punktdatentyp uberfithrt werden kénnen:

O Intervall: Da bei einem Intervall pro Dimension zwei Werte vorlie-
gen, verdoppelt sich bei der Umwandlung in einen Punkt die Di-
mensionsanzahl. Jeder untere Wert und jeder obere Wert eines In-
tervalls wird als Wert einer eigenen Dimension aufgefasst. Ein Pro-
blem besteht jedoch beziiglich der geforderten Orthogonalitit, da
die Intervallwerte einer Dimension nicht vollig unabhéngig vonein-
ander sind. Der untere Wert darf nicht grofler als der obere Wert
sein.

Abmildern lisst sich dieses Problem, wenn ein Intervall durch sei-
nen Mittelpunkt und durch seine Intervallbreite beschrieben wird.
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Vollstdndig unabhingig sind diese beiden Werte auch nicht, da der
giiltige Bereich des Mittelwerts am Rand durch eine grofle Inter-
vallbreite mehr eingeschriankt wird als durch eine kleine Intervall-
breite.

O Bindrdaten: Jede Eigenschaft wird als eigenstdndige Dimension
aufgefasst. Wenn diese fiir ein Medien-Objekt erfiillt ist, entspricht
dies dem Wert 1, ansonsten dem Wert 0. Damit werden Medien-
Objekte durch Punkte in den Ecken eines hochdimensionalen Hy-
pereinheitswiirfels reprasentiert.

O Sequenz und Region: Bei einer Sequenz oder Region ist die An-

zahl der konkreten Werte nicht durch den Datentyp festgelegt. Der
Punktdatentyp jedoch basiert auf einer festgelegten Anzahl von
Werten. Dieses spezielle Problem muss bei der Uberfithrung beriick-
sichtigt werden.
Eine Moglichkeit, eine Sequenz unter Informationsverlust in einen
Punkt abzubilden, ist die Transformation in den Frequenzbereich,
etwa durch Anwendung der diskreten Fourier-Transformation
(DFT), die in Unterabschnitt 4.1 nidher beschrieben wird. Als Er-
gebnis der Transformation erhilt man die Information, aus wel-
chen Sinus- beziehungsweise Kosinusfunktionen die Sequenz zu-
sammengesetzt ist. Unter Vernachldssigung von Frequenzen mit
geringer Energie in der Sequenz kann eine feste Anzahl von domi-
nierenden Frequenzen als Dimensionswerte eines Punkte betrach-
tet werden. Der Vorteil des Weglassens von Frequenzen im Gegen-
satz von urspriinglichen Sequenzdaten liegt darin, dass der entste-
hende Fehler nach einer Riicktransformation nicht im Ortsbereich
lokalisierbar ist, sondern sich iiber die gesamte Sequenz verteilt.
Ausserdem lisst sich oft der grobe Verlauf einer Sequenz gut durch
wenige Fourier-Werte annihernd beschreiben.

Histogramme: Ein relativ haufig verwendetes Verfahren zur Erstel-
lung von Feature-Daten ist die Berechnung von Histogrammen aus
Medien-Objekten. Ein Histogramm ist auf einer Menge von disjunk-
ten, n-dimensionalen Intervallen definiert. Jedem Intervall, auch als Bin
(engl. fur Behalter) bezeichnet, wird fiir ein Medien-Objekt ein Haufig-
keitswert zugewiesen. Der Haufigkeitswert driickt aus, wie oft die durch
ein Bin ausgedriickte Eigenschaft im Medien-Objekt auftritt.

Jede Pixelfarbe eines Rasterbildes kann in der Regel als ein Punkt im
dreidimensionalen Farbraum aufgefasst werden. Ist man an der Farbver-
teilung interessiert, wird der Farbraum in disjunkte Farbbereiche kom-
plett aufgeteilt. Diese Bereiche werden durch ihre Grenzen beziiglich der
drei Farbwerte definiert, entsprechen also dreidimensionalen Intervallen
beziehungsweise Bins. Pro Bin wird ermittelt, wieviele Pixel, deren Far-
be dem Bin zugeordnet werden kann, im Rasterbild auftreten. O
In Abhingigkeit von den Intervallen existieren unterschiedliche Arten

von Histogrammen. Wenn eine feste Anzahl von einheitlich festgelegten
Intervallen verwendet wird, kann als Feature-Datentyp der Punktdaten-

Binéardaten

Ecken eines
hochdimensionalen
Hypereinheitswiirfels
Sequenz und Region
unbekannte versus
festgelegte
Werteanzahl!

diskrete Fourier-

Transformation

dominierende
Frequenzen als
Dimensionswerte

Histogramme

Intervall oder Bin

Haufigkeitswert

Beispiel 3.36
Farbhistogramm

Arten von
Histogrammen
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typ verwendet werden, bei dem jedes Intervall genau einer Punktdimen-
sion entspricht.

Schwieriger sind Histogramme, fiir die keine einheitlichen Interval-
le existieren und die auch in der Anzahl der Intervalle verschieden sind.
Diese werden oft als Signatur bezeichnet. Aufgrund der variablen Inter-
valle miissen die Intervalle im Feature-Datentyp definiert werden. Eine
geeignete Datenstruktur ist die einer Liste von Elementen, die jeweils
ein n-dimensionales Intervall mit einem Integer-Wert kombinieren:

I'i st (tupl e(intervall : ¢;tervair, wert : i Nt eger))

Alternativ konnen Intervalle durch reprisentative, n-dimensionale
Punkte, meist im Zentrum des Intervalls, beschrieben werden. Dies fiithrt
zum Datentyp:

I'i st (tupl e(punkt : tpunke, wert : i nt eger))

Die konkreten Bins werden hiufig durch ein so genanntes Clustering er-
mittelt, bei dem versucht wird, nahe beieinanderliegende Punkte zu Men-
gen zusammenzufassen.

Bis jetzt sind wir von absoluten Haufigkeiten ausgegangen. In vielen
Fallen ist man aber an einer Normierung beziiglich der Gesamtanzahl
interessiert. Die Division der einzelnen Bin-Werte durch die Gesamtan-
zahl erzeugt relative Haufigkeitswerte. Statt des i nt eger -Datentyps ist
der r eal -Datentyp zu verwenden.

Im Folgenden wird die Aufbereitung von Feature-Werten genauer be-
trachtet.

3.4.3 Feature-Aufbereitung

Zu den geforderten Eigenschaften von Feature-Werten geh6éren Minima-
litdat und Orthogonalitit. Nach einer Feature-Erkennung ist zur Gewéhr-
leistung dieser Eigenschaften haufig eine Feature-Aufbereitung notwen-
dig. Eine mangelhafte oder fehlende Feature-Aufbereitung fithrt haufig
zu folgenden Problemen:

O fehlende Minimalitdit: Fehlende Minimalitit bedeutet die Exi-
stenz von Feature-Werten, die zur Darstellung der entsprechenden
Feature-Eigenschaft nicht benostigt werden. Zu viele Feature-Werte
fithren zu folgenden Problemen:

O hoher Speicherplatzverbrauch: Da eine Multimedia-Datenbank
in der Regel sehr viele Medien-Objekte verwaltet, bewirken un-
notige Feature-Werte einen hohen Speicherplatzverbrauch.

O hoher Berechnungsaufwand: Eine hohe Anzahl von Feature-
Werten hat einen negativen Einfluss auf den zeitlichen Auf-
wand bei Berechnungen. Besonders zeitkritisch ist die Ahnlich-
keitsberechnung, da diese zeitlich zwischen Anfrageformulie-
rung und Ergebnisprisentation ausgefiihrt werden muss und
sich damit unmittelbar beim Anwender als Wartezeit nieder-
schlagt.
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O ineffiziente Indexstrukturen: Indexstrukturen bei der Ahnlich-
keitsberechnung sollen dafiir sorgen, dass die Feature-Werte
von moglichst wenigen Medien-Objekten zur Berechnung des
Ergebnisses benotigt werden. Leider fithrt eine hohe Anzahl
von Feature-Werten oft dazu, dass kaum noch Medien-Objekte
von der Berechnung ausgeschlossen werden kénnen. Damit
miissen unter Umstéinden alle Medien-Objekte bei der Ergeb-
nisberechnung beriicksichtigt werden, der Einsatz von Index-
strukturen lohnt sich in diesem Fall nicht mehr. Dieses Pro-
blem wird haufig Fluch der hohen Dimensionen genannt und
in Kapitel 7 behandelt.

O fehlende Orthogonalitit: Eine fehlende Orthogonalitit bedeutet Ab-
hingigkeiten der Feature-Werte untereinander. Damit kénnen ein-
zelne Feature-Werte nicht mehr isoliert von den anderen genutzt
werden. Dies fithrt zu Problemen bei der Ahnlichkeitsberechnung.

Hiufig sind verschiedene Feature-Werte fiir eine Ahnlichkeitsbe-
rechnung nicht gleich wichtig. Eine Ahnlichkeitsberechnung mit
gewichteten Feature-Werten kann an das Ahnlichkeitsempfinden
des Anwenders flexibel angepasst werden. Voraussetzung ist jedoch
die Unabhingigkeit der Feature-Werte voneinander, da damit
einzelne Werte mittels Gewichten von anderen isoliert manipuliert
werden konnen. a

Zwischen Orthogonalitdt und Minimalitit gibt es einen Zusammenhang.
Werte, die schon durch andere Werte vollstiandig ausgedriickt werden
und deshalb aufgrund der Forderung nach Minimalitidt entfernt wer-
den sollten, sind damit nicht orthogonal zu den restlichen Werten. Ei-
ne Orthogonalisierung, etwa die Anwendung der KLT (Karhunen-Loéve-
Transformation), hingegen, erméglicht die Beseitigung von Abhéngigkei-
ten und damit das verlustfreie Entfernen funktional abhéngiger Feature-
Werte.

Durch eine Orthogonalisierung kann sich zeigen, dass resultierende
Feature-Werte unterschiedlich wichtig fiir die zu extrahierenden Eigen-
schaften sind. Relativ unwichtige Feature-Werte kénnen aus Griinden
der Minimalitat entfernt werden.

3.5 Eignung verschiedener
Retrieval-Modelle

In Abschnitt 2.2 auf Seite 20 wurden die drei klassischen Retrieval-
Modelle vorgestellt:

0O boolesches Modell
0 Fuzzy-Modell
0 Vektorraummodell

ineffiziente
Indexstrukturen

fehlende
Orthogonalitit

Beispiel 3.37
Gewichtung von
Feature-Werten
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Eignung fiir
Multimedia-Retrieval

keine graduellen
Ahnlichkeitswerte

Beispiel 3.38
Bildsuche

logische Junktoren

graduelle
Ahnlichkeitswerte

Kombination
atomarer
Ahnlichkeitsanfragen

Kombination
Ahnlichkeitsanfrage
mit relationaler

Anfrage

In diesem Abschnitt wird diskutiert, inwieweit die drei Retrieval-Modelle
fiir das Multimedia-Retrieval geeignet sind. Daran anschlieSend wird ein
einfaches, verallgemeinertes Ahnlichkeitsmodell auf der Grundlage der
Konzepte der Modelle vorgestellt.

Die klassischen Retrieval-Modelle wurden urspriinglich fiir das Text-
Retrieval entwickelt. Im Folgenden erértern wir kurz die Eignung der
Konzepte der jeweiligen Retrieval-Modelle zum Retrieval auf Medien-
Typen wie Bild, Audio und Video.

Boolesches Modell

Das boolesche Modell basiert auf der mathematischen Mengentheorie
und der booleschen Algebra. Eine Ahnlichkeit im Sinne eines graduel-
len Ahnlichkeitswertes wird nicht unterstiitzt. Implizit bedeutet das boo-
lesche Retrieval-Modell eine Einschriankung auf zwei Ahnlichkeitswerte
(eine Eigenschaft ist im jeweiligen Medien-Objekt enthalten oder nicht).
In vielen Fillen, bei denen die Berechnung einer graduellen Ahnlichkeit
gewiinscht wird, ist dieses Retrieval-Modell aufgrund der zu scharfen Se-
mantik wenig geeignet.

Angenommen, aus einer Bilddatenbank sollen alle Bilder sortiert nach
ihrer Ahnlichkeit zu einem vorgegebenen Bild zuriickgegeben werden.
Da durch das boolesche Modell nur zwei unterschiedliche Ahnlichkeits-
werte zugelassen werden, bewirkt die Sortierung lediglich eine Trennung
in die zwei entsprechenden Bildmengen. Eine echte Sortierung nach
Ahnlichkeit ist nicht moglich. O

Vorteilhaft fiir die Suchformulierung im Retrieval-Modell ist jedoch
die Moglichkeit, komplexe Anfragen mittels logischer Junktoren zu kon-
struieren.

Fuzzy-Modell

Das Fuzzy-Modell verallgemeinert das boolesche Modell unter Ausnut-
zung der Fuzzy-Logik. Insbesondere wird die Restriktion auf nur zwei
mogliche Ahnlichkeitswerte aufgehoben. Die Junktoren zum Kombinie-
ren atomarer Anfragen entsprechen denen des booleschen Modells. Al-
lerdings konnen sie nun auch fiir graduelle Ahnlichkeitswerte verwendet
werden.

Das Fuzzy-Modell ist gut geeignet, wenn boolesche Junktoren zur
Kombination atomarer Ahnlichkeitsanfragen genutzt werden sollen. Zur
Ermittlung atomarer Ahnlichkeitswerte wird das Fuzzy-Modell aller-
dings selten verwendet. Hierfiir werden eher spezielle Distanzmal3e oder
AhnlichkeitsmaBe genutzt, die haufig auf dem Vektorraummodell auf-
bauen.

Aufgrund der Verallgemeinerung der booleschen Junktoren kann das
Fuzzy-Modell zur Einbindung einer booleschen Bedingung einer relatio-
nalen Anfrage in eine Ahnlichkeitsanfrage genutzt werden. In diesem
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Sinn verbindet das Fuzzy-Modell die Welt des Information Retrievals mit
der Welt des Daten-Retrievals in Datenbanksystemen.

In einer Anfrage werden Gemélde von Caspar David Friedrich mit einer
Abendstimmung gesucht. Der erste Teil der Anfrage kann relational
behandelt werden, da die Kiinstlernamen in diesem Beispiel relational
gespeichert sind. Der zweite Teil kann als Ahnlichkeitssuche formuliert
werden, wenn ein typisches Gemilde mit einer Abendstimmung als
Referenzbild vorhanden ist. Die Menge der Ergebnisbilder aus der ersten
Anfrage ist fest und exakt. Hingegen enthalten alle Bilder zu einem
bestimmten Grad eine Abendstimmung. Das Ergebnis liegt hier als
sortierte Liste von Bildern vor. Durch die Gesetze der Fuzzy-Logik wer-
den die Ahnlichkeitswerte mit den booleschen Werten der relationalen
Anfrage verkniipft und die Medien-Objekte anhand des kombinierten
Ahnlichkeitswertes sortiert. |

Vektorraummodell

Im Vektorraummodell werden Feature-Werte von Medien-Objekten als
geometrische Objekte in einem hiufig hochdimensionalen Vektorraum
betrachtet. Gesetze der linearen Algebra konnen zur Suche in einem sol-
chen Vektorraum genutzt werden.

In seiner Allgemeinheit ist das Vektorraummodell meist gut geeignet,
um Ahnlichkeitswerte zwischen Medien-Objekten anhand extrahierter
Feature-Werte zu ermitteln. Es existiert eine Vielzahl von Distanzfunk-
tionen und AhnlichkeitsmaBen zur Berechnung von Ahnlichkeitswerten.

3.6 Multimedia-Ahnlichkeitsmodell

Prinzipiell gibt es in Abhédngigkeit vom Medien-Typ, den Multimedia-
Objekten und der beabsichtigten Anwendung sehr viele unterschiedli-
che Moglichkeiten, Ahnlichkeitswerte zu einer Anfrage zu berechnen.
Trotzdem gibt es einige Konzepte, die in vielen Retrieval-Modellen
immer wieder auftreten und daher verallgemeinert werden konnen.
In diesem Abschnitt soll ein einfaches, verallgemeinertes Multimedia-
Ahnlichkeitsmodell vorgestellt werden, welches jedoch dem Anspruch ei-
nes universellen Multimedia-Retrieval-Modells nicht gentigen kann.

Fiir das Ahnlichkeitsmodell gehen wir von folgenden Voraussetzun-
gen aus:

O Feature-Werte gruppiert nach Feature und Extraktionsverfahren: In
Abhéngigkeit von der Feature-Eigenschaft und dem Extraktions-
verfahren liegen die Feature-Werte eines Medien-Objekts gruppiert
vor.

Fiir ein Bild-Objekt existieren etwa drei verschiedene Gruppen von
Feature-Werten. In der ersten Gruppe liegen Feature-Werte fiir
Texturen als Ergebnis der Anwendung von Gabor-Filtern vor. Die

Beispiel 3.39
Kombination
Datenbankanfrage
und Retrieval-Anfrage

Nutzung der linearen
Algebra

einfaches,
verallgemeinertes
Multimedia-
Ahnlichkeitsmodell

Feature-Werte
gruppiert nach
Feature und
Extraktionsverfahren
Beispiel 3.40
Gruppen von
Feature-Werten zu
einem Bild
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Ahnlichkeitswerte
(RSV)

mehrere
Feature-Gruppen
mehrere
Anfrageobjekte

Beispiel 3.41
Nutzerprofil

Beispiel 3.42
Relevance Feedback

komplexe Anfrage

Berechnung der
Gesamtihnlichkeit

Schritt @
Schritt G

zweite Gruppe hingegen enthilt Textur-Werte, die aufgrund eines
Verfahrens von Tamura extrahiert wurden. Feature-Werte tiber die
Farbverteilung bilden die dritte Gruppe. O

O Ahnlichkeitswert (RSV): Als Retrieval-Ergebnis RSV (Abk. fiir
retrieval status value) wird pro Medien-Objekt fiir eine Ahnlich-
keitsanfrage genau ein Ahnlichkeitswert aus dem Intervall [0, 1] zu-
riickgeliefert, wobei 1 der maximal moéglichen und 0 der minimal
moglichen Ahnlichkeit entspricht.

O mehrere Feature-Gruppen: Eine Anfrage kann eine Suche iiber meh-
rere Feature-Gruppen spezifizieren.

O mehrere Anfrageobjekte: Eine Anfrage kann mehrere Anfrageobjek-
te fiir die Ahnlichkeitsberechnung vorgeben. Die Ahnlichkeitswer-
te eines Medien-Objektes zu jedem Anfrageobjekt miissen zu einem
gesamten Ahnlichkeitswert kombiniert werden. Die Ahnlichkeit der
Anfrageobjekte muss dabei nicht unbedingt auf denselben Feature-
Eigenschaften basieren.

Nutzerprofile konnen mehrere typische Anfrageobjekte der jeweili-
gen Nutzer enthalten. Um in einer erneuten Ahnlichkeitsanfrage
das Nutzerprofil zu beriicksichtigen, wird das Ergebnis unter Hin-
zunahme dieser Objekte berechnet. O

Im Zusammenhang mit einer Relevance-Feedback-Iteration kon-
nen vom Anwender positiv bewertete Ergebnisobjekte in eine neue
Anfrage eingebunden werden. O

Anfragen, die mehrere Feature-Gruppen beziehungsweise mehrere An-
frageobjekte involvieren, bezeichnen wir als komplexe Anfragen.

Die Abbildung 3.5 stellt schematisch die Berechnung der Gesamtahnlich-
keit eines Medien-Objekts zu einer komplexen Ahnlichkeitsanfrage dar.

Ausgangspunkt sind die Feature-Werte eines Medien-Objekts der Daten-
bank und die korrespondierenden Feature-Werte von beispielsweise drei
Anfrageobjekten.

Die Pfeile in der Abbildung stehen fiir Berechnungen, die im Folgen-
den niher erldutert werden:

0O Im ersten Schritt werden die einzelnen RSV-Werte aus einem Da-
tenbankobjekt und einem Anfrageobjekt fiir die jeweiligen Feature-
Gruppen berechnet. Dabei wird meist von einer Darstellung der
Feature-Werte als Vektoren im hochdimensionalen Vektorraum
ausgegangen.

Wir unterscheiden die Berechnung anhand eines Distanzmales
(siehe Schritt () und anhand eines AhnlichkeitsmaBes (siehe
Schritt (3)), welches den RSV-Wert direkt ermittelt. Da ein Distanz-
malf als ein Undhnlichkeitsmall angesehen werden kann, miissen
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Abbildung 3.5
RSV Ahnlichke_itswert Berechnung der
1 DB-Objekt Ahnlichkeit

®

’RSV‘ ’Rsv‘ ’RSV‘ Ahnlichkeitswerte
3 Anfrageobjekte

1 DB-Objekt

Ahnlichkeitswerte
n Feature

3 Anfrageobjekte
1 DB-Objekt

Distanzwerte

Feature-Werte
m n Feature

Hﬁ 3 Anfrageobjekte
\1 DB-Objekt )

Feature 1 Feature 2 Feature n

(z.B. Textur Gabor) (z.B. Textur Tamura) (z.B. Farbverteilung)

die Distanzwerte in RSV-Werte umgewandelt werden (siehe Schritt
®). Schritt @
0 In Schritt @) werden die RSV-Werte der verschiedenen Feature ge-  Schritt @
geniiber jeweils einem Anfrageobjekt zusammengefasst. Dabei kon-
nen unterschiedliche Kombinationsfunktionen verwendet werden.
Will man die Kombination mittels Konjunktion und Disjunktion
ausdriicken, bieten sich die Junktoren des Fuzzy-Modells an.
O Der letzte Schritt ) fasst die RSV-Werte beziiglich der verschie-  Schritt G)
denen Anfrageobjekte zu einem RSV-Wert zusammen. Analog zum
Schritt (9 konnen dazu wieder Fuzzy-Junktoren verwendet werden.

In der Abbildung haben wir nur die Berechnung fiir ein Medien-Objekt

der Datenbank diskutiert. Natiirlich miissen die RSV-Werte fiir eine Kol-  RSV-Werte einer
lektion von Medien-Objekten ermittelt werden. Daran schlieB3t sich die  Kollektion
Sortierung nach ihren RSV-Werten an, so dass nur die Objekte mit den  Sortierung nach
hochsten RSV-Werten als Ergebnis der Anfrage erscheinen. RSV-Werten
Die folgenden Kapitel erldutern konkrete Berechnungsverfahren fiir die

verschiedenen Schritte.

0 Distanz- und AhnlichkeitsmaBe in den Kapiteln 5 und 6
0 Umwandlung Distanzwert in RSV-Wert in Unterabschnitt 6.6
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O Kombination von RSV-Werten in Unterabschnitt 6.5

Fir einige der Verfahren existieren spezielle Algorithmen, die den Auf-
wand der Berechnungsschritte minimieren. Diese werden in Kapitel 7
vorgestellt.

Die Ahnlichkeitsanfrage kann in einer Multimedia-Anfragesprache for-
muliert sein. Eine Diskussion von Multimedia-Anfragesprachen erfolgt
in Kapitel 8.

3.7 Literaturempfehlungen

In diesem Kapitel wurden verschiedene Verfahren zum Multimedia-
Retrieval beschrieben. Ein wichtiges Thema dabei ist die Kombination
von Datenbank- und Retrieval-Technologie. Zu diesem Thema wurden
Anregungen aus [106] Seite 73 verwendet. Besonderheiten bei der Ver-
waltung von Multimedia-Daten beim Retrieval werden in [213] auf Seite
21 behandelt. Eine allgemeine Einfithrung in Probleme des Multimedia-
Retrievals geben [168, 170]. Weiterhin kann eine Klassifikation von Me-
tadaten in [1, 174] gefunden werden.

Die Behandlung von Feature-Werten weist viele Parallelen zum Ge-
biet der Mustererkennung auf. Daher wird fiir eine Vertiefung der Pro-
blematik auf Lehrbiicher der Mustererkennung verwiesen. Die Metho-
de der Realisierung einer Invarianz mittels eines Haar-Integrals wird in
[178, 29, 183] behandelt.

Fir eine Einfuhrung in die Fuzzy-Theorie empfehlen wir gingi-
ge Lehrbiicher. Eine interessante Diskussion des Einsatzes von Fuzzy-
Operatoren beim Retrieval wird in [111] gegeben.
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4 Feature-Transformationsverfahren

Die folgenden mathematischen Verfahren erlauben Transformationen
von Mediendaten zur Generierung von Feature-Daten. Durch die Trans-
formation werden jeweils bestimmte Eigenschaften der Daten explizit
verfiigbar. Im Sinne der Verbesserung eines Retrievals konnen solche Ei-
genschaften gezielt ausgenutzt werden.

Zum Verstandnis sind Grundkenntnisse aus der linearen Algebra
notwendig, die in Anhang A kurz rekapituliert werden. Konkret gehen
wir auf folgende Transformationen ein und diskutieren deren Einsatz in
einem Multimedia-Retrieval-System.

diskrete Fourier-Transformation (DFT)

diskrete Wavelet-Transformation (DWT)
Karhunen-Loéve-Transformation (KLT)

Singularwertzerlegung (SVD) und Latent Semantic Indexing (LSI)

O0OoQgo

4.1 Diskrete Fourier-Transformation

Die Fourier-Transformation wurde nach dem franzosischen Mathemati-
ker Jean Baptiste Joseph Fourier benannt. Fourier erkannte Anfang des
19. Jahrhunderts, dass jede periodische Funktion als eine Summe von
Sinus- und Kosinusfunktionen dargestellt werden kann. Damit existie-
ren zwei unterschiedliche, ineinander tiberfithrbare Beschreibungen ei-
ner periodischen Funktion, die Darstellung der Funktion in Abhéingig-
keit von Ortsvariablen, und die Darstellung einer Funktion als Sum-
me von Sinus- und Kosinusschwingungen, also in Abhingigkeit von
Frequenzvariablen. Bei der Beschreibung in Abhéngigkeit von Frequenz-
variablen driicken niedrige Frequenzen den groben Verlauf der Aus-
gangsfunktion aus, wiahrend hohe Frequenzen wichtig fiir Detailinforma-
tion, wie etwa abrupte Funktionswertinderungen, sind.

Beide Darstellungen sind dquivalent. Das heif3t, eine Funktion kann
ohne Informationsverlust in die jeweils andere Darstellung tiberfiihrt
werden.

Man unterscheidet bei der Darstellung einer Funktion die
Darstellung im Ortsbereich von der Darstellung im Frequenzbereich.
Vereinfacht wird hier angenommen, dass die unabhéngige Variable einer
Funktion den Ort beschreibt. Tatsachlich ist die Semantik der Unabhén-
gigen irrelevant, kann also zum Beispiel auch einen Zeitverlauf fiir ein

Summe von Sinus-
und

Kosinusfunktionen
Ortsvariablen

Frequenzvariablen

Aquivalenz beider
Darstellungen

Darstellung im
Ortsbereich
Darstellung im
Frequenzbereich



102

4 Feature-Transformationsverfahren

Beispiel 4.1
Funktion im Ort- und
im Frequenzbereich

Abbildung 4.1

Ausgangssignal:

4sin 3z —
3/2sin 20z +
1/2 cos 100z

Audio-Signal darstellen. Das folgende Beispiel soll die Darstellung einer
Funktion im Orts- und Frequenzbereich verdeutlichen.

Als Funktion im Ortsbereich sei die Funktion
f(z) = 4sin3x — 3/2sin 20z + 1/2 cos 100z

gegeben, die in Abbildung 4.1 dargestellt ist. Bei der Fourier-
Transformation in den Frequenzbereich wird anhand des Amplituden-
verlaufs in Abhéngigkeit von der Ortsvariablen x automatisch erkannt,
dass die Funktion durch die Summe zweier Sinusfunktionen und einer
Kosinusfunktion dargestellt werden kann. Man erhélt eine Funktion der
Sinusanteile und eine der Kosinusanteile iiber verschiedene Frequenzen
f, die in Abbildung 4.2 dargestellt sind. In der linken Abbildung existiert
ein positiver Ausschlag bei der Frequenz f = 100, welche den Anteil der
Kosinusfunktion 1/2 cos 1002 beschreibt. In der rechten Abbildung hinge-
gen gibt es einen positiven Ausschlag bei der Frequenz f = 3 und einen
negativen Ausschlag bei der Frequenz f = 20. Die Hohe des Ausschlags
im Frequenzbereich korrespondiert zu dem Faktor der jeweiligen Grund-
schwingung der Ausgangsformel, das heisst, die Sinusfunktionen haben
einen Faktor von 4 beziehungsweise -3/2 und die Kosinusfunktion einen
Faktor von 1/2.

Héufig ist man nicht an der Unterscheidung zwischen Kosinus- und
Sinusanteilen interessiert, sondern am Anteil der jeweiligen Grund-
schwingung. Daher fasst die Abbildung 4.3 die absoluten Werte der Fre-
quenzanteile zusammen und man erhilt ein so genanntes Frequenzspek-
trum. O

Amplitude

Dieses Beispiel illustriert sehr schon, dass die Fourier-Transformation
tatsdchlich in der Lage ist, ein aus Sinus- und Kosinusfunktionen zusam-
mengesetztes Signal wieder in die urspriinglichen Schwingungen zu zer-
legen. Natiirlich ist die Ausgangsfunktion selten aus so wenigen Sinus-
und Kosinusfunktionen zusammengesetzt. Das folgende Beispiel soll zei-
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gen, dass beispielsweise auch eine durch einen Zufallsgenerator erzeug-
te Funktion verlustfrei in eine Summe von Grundschwingungen zerlegt
werden kann.

Mittels eines Zufallsgenerators wurde die in Abbildung 4.4 dargestellte
Funktion erzeugt. Abbildung 4.5 zeigt die entsprechende Funktion im
Frequenzbereich. Wie man sieht, sind die Anteile von fast allen Fre-
quenzen enthalten. Beim Vergleich der Anteile verschiedener Frequen-
zen fallt auf, dass besonders die niedrigen Frequenzen (Frequenzen nahe
dem Nullpunkt) stark vertreten sind, wéahrend die Anteile der hohen Fre-
quenzen tendenziell verschwinden. ]

Die Darstellung einer Funktion im Ortsbereich und im Frequenzbereich
kann man sich anhand eines Gedankenexperiments gut veranschauli-
chen. Man nehme einen Lautsprecher als Tonquelle, der ein bestimm-
tes, konstantes Geradusch akustisch erzeugt. Dieses Tonsignal kann man
sich als eine Funktion im Ortsbereich, oder genauer im Zeitbereich vor-
stellen. Fiir die Transformation in den Frequenzbereich verwendet man
in diesem Gedankenexperiment die Saiten eines Klaviers. Wahrend der
Beschallung der Saiten beginnen genau die Saiten zu schwingen, deren
Frequenzen im Gerdusch enthalten sind. Wenn man die Stirke der Sai-
tenschwingungen aufzeichnet, erhdlt man die Darstellung des Signals
im Frequenzbereich. Das urspriingliche Gerdusch kann man, zuminde-
stens in unserem Gedankenexperiment, wieder erzeugen, indem die Sai-

Abbildung 4.2
Frequenzen der
Kosinus- und
Sinusschwingungen

Abbildung 4.3
Frequenzbereich bzw.
Frequenzspektrum

Beispiel 4.2
Funktion im Ort- und
im Frequenzbereich

Gedankenexperiment
Klavier
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Abbildung 4.4
zufilliges
Ausgangssignal

Abbildung 4.5
Frequenzbereich bzw.
Frequenzspektrum
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ten des Klaviers entsprechend der erfassten Ausschléige gleichzeitig an-

geregt werden.
Im Folgenden soll kurz diskutiert werden, welche Vorteile sich durch

die Darstellung einer Funktion im Frequenzbereich ergeben:

4.1.1 Anwendung der DFT
Die diskrete Fourier-Transformation ldsst sich zur Generierung von

Feature-Daten vielfiltig anwenden. In diesem Abschnitt werden daher

1. die Feature-Normalisierung,
2. die Feature-Erkennung und
3. die Feature-Aufbereitung

diskutiert.

Feature-Normalisierung

Bei der Normalisierung von Medien-Objekten versucht man, den Einfluss
verschiedener Storfaktoren innerhalb der Objekte zu unterdriicken. Hiu-
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fig sind Medien-Objekte durch Hardware-Einfliisse wihrend der Aufnah-
me gestort. Ein grofles Problem ergibt sich aus der Frage, wie Stordaten
von Nutzdaten getrennt werden kénnen. In einigen Fillen hilft dabei eine
Transformation in den Frequenzbereich. Dort wird ein Medien-Objekt in
seine Frequenzanteile zerlegt. Hiufig sind Stordaten auf bestimmte Fre-
quenzen konzentriert. Die Koeffizienten der den Stordaten zugeordne-
ten Frequenzen kénnen durch die Anwendung eines Frequenzfilters vom
Medien-Objekt entfernt werden. Die Rucktransformation ergibt dann ein
von den entsprechenden Stérdaten befreites Medien-Objekt.

Die Tonspur eines mit einem Camcorder aufgenommenen Videos ent-
hilt oft storende Motorgerdusche. Diese Motorgerdusche haben durch
die konstante Drehgeschwindigkeit des Motors eine feste Frequenz. Der
charakteristische Anteil dieser Frequenz kann nach der Transformation
des Audio-Signals in den Frequenzbereich elegant entfernt werden. Die
Riicktransformation ergibt dann das von diesem Storgerdusch befreite
Tonsignal. O

Beispielhaft kann das Entfernen des Einflusses bestimmter Frequenzen
an der Funktion in Abbildung 4.1 aus Beispiel 4.1 auf Seite 102 de-
monstriert werden. Dort wurde unter anderen ein Anteil einer Kosinus-
schwingung mit der Frequenz f = 100 ermittelt. Entfernt man diesen
Anteil und fiihrt eine Riicktransformation in den Ortsbereich durch, er-
hilt man die von dieser Schwingung befreite Funktion, wie sie in Abbil-
dung 4.6 abgebildet ist.

Amplitude

Feature-Erkennung

Manchmal korrespondieren zu extrahierende Eigenschaften zu bestimm-
ten Frequenzen. In diesen Fillen ist es giinstig, Funktionen in den
Frequenzbereich zu iuberfithren und darauf basierend entsprechende
Feature-Werte zu ermitteln.

Trennung Stérdaten
von Nutzdaten

Frequenzfilter

Beispiel 4.3
Fourier-
Transformation zur
Unterdriickung von
Motorgerduschen

Abbildung 4.6
Signal aus
Abbildung 4.1 von
Seite 102 reduziert
um 1/2 cos 100z

Korrespondenz
Frequenzen und
Feature-Eigenschaften

Beispiel 4.4
Feature-Erkennung im
Frequenzbereich von
Audio-Daten
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Beispiel 4.5
Feature-Erkennung im
Frequenzbereich von
Rasterbildern

Invarianz gegeniiber
Verschiebung

Koeffizienten als
komplexe Zahlen

Polarkoordinaten

Nichtbeachtung der
Phasenwinkel
Beispiel 4.6
Verschiebung und
Fourier-
Transformation

Audio-Daten lassen sich anhand ihrer Frequenzspektren klassifizieren.
Gesprochene Sprache etwa zeichnet sich durch einen starken Anteil rela-
tiv niedriger Frequenzen aus, wihrend Musik in der Regel sowohl nied-
rige als auch hohe Frequenzen umfasst.

Neben der Klassifikation lassen sich anhand der zugrunde liegenden
Frequenzen weiterhin Audio-Daten vergleichen. Sprecher etwa lassen
sich auf der Grundlage von aus dem Frequenzbereich ermittelten Stimm-
bildern miteinander vergleichen. a

Ein weiteres Beispiel kommt aus der Bildverarbeitung.

Die Fourier-Transformation ist eine grundlegende Operation in der Bild-
verarbeitung. Texturmerkmale in Bildern kénnen auf der Grundlage von
im Frequenzbereich dargestellten Rasterbildern ermittelt werden. Zum
Beispiel kann die dominierende Frequenz, aber auch die Richtung von
sich wiederholenden Texturelementen aus dem Frequenzbereich berech-
net und zum Vergleich von Rasterbildern verwendet werden. |

Diese beiden Beispiele stehen exemplarisch fiir eine grof3e Anzahl von
eigenschaftsbeschreibenden Werten, die aus Frequenzinformationen er-
mittelt werden konnen.

Ein besonderes Argument fur die Nutzung der Fourier-
Transformation ergibt sich aus der Forderung nach Invarianz. Haufig
will man beim Vergleich von Funktionen unabhéngig beziiglich einer Ver-
schiebung im Ortsbereich sein. Zum Beispiel soll hiufig die Ahnlichkeit
zwischen Rasterbildern durch eine leichte Verschiebung (Translation)
der Pixelwerte im Ortsbereich nicht beeinflusst werden. Dies lasst sich
durch eine Uberfithrung in den Frequenzbereich bewerkstelligen.

Die Ortsinformationen liegen im Frequenzbereich nur implizit durch
die Verteilung des Anteils einer Frequenz auf der Sinus- oder auf der Ko-
sinusfunktion vor. Die Betrachtung der Koeffizienten fiir die Sinus- und
Kosinusfunktionen als komplexe Zahlen (Kosinusanteil als Realteil und
Sinusanteil als Imaginérteil) in der gauBschen Ebene ermoglicht eine al-
ternative Darstellung der Koeffizienten als Polarkoordinaten. Im Polar-
koordinatensystem driickt der Phasenwinkel Ortsinformationen, der Be-
trag jedoch verschiebungsinvariante Frequenzanteile aus. Eine Invari-
anz beziiglich einer Verschiebung im Ortsbereich lisst sich also durch ei-
ne Fourier-Transformation unter Nichtbeachtung der entstehenden Pha-
senwinkel erreichen.

Abbildung 4.7 zeigt die um 7 /3 verschobene Funktion aus Abbildung 4.1
von Seite 102. Die Verschiebung bewirkt im Frequenzbereich nur eine
Neuwichtung zwischen den Sinus- und Kosinusanteilen derselben
Frequenzanteile. Bei der Frequenz f = 3 etwa erzeugt die verschobene
Sinusfunktion des Ausgangssignals sowohl Sinus- als auch Kosinusan-
teile im Frequenzbereich. Abbildung 4.8 zeigt dieses Phdnomen deutlich.
Werden die Frequenzanteile jedoch wieder durch die Darstellung der
Betrige im Polarkoordinatensystem zusammengefasst, erhilt man, wie
in Abbildung 4.9 dargestellt, dieselben Frequenzanteile wie ohne die
Verschiebung. o



4.1 Diskrete Fourier-Transformation

107 |

Amplitude

Abbildung 4.7
verschobenes
Ausgangssignal:
4sin(3x —7/3) —
3/2sin(20z — 7/3) +
1/2 cos(100x — 7/3)

Amplitude

100

Amplitude

-

Amplitude

Abbildung 4.8
Frequenzen der
Kosinus- und
Sinusschwingungen

20 100 f

Abbildung 4.9
Frequenzbereich bzw.
Frequenzspektrum

20

100
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Kompaktheit

Beispiel 4.7
Kompaktheit

Komprimierung

Kompaktheit

Orthogonalitit

Feature-Aufbereitung

Ein Ziel der Feature-Aufbereitung ist die Minimalitidt der Feature-Werte.
Diese kann durch die Eigenschaft der Kompaktheit eines Signals im
Frequenzbereich erreicht werden. Unter Kompaktheit einer Funktion
im Frequenzbereich versteht man, dass sich Frequenzkoeffizienten auf
wenige Frequenzen konzentrieren. Stellt sich zum Beispiel nach der
Fourier-Transformation heraus, dass zur angendherten Beschreibung der
Funktion nur wenige Frequenzen aus einem engen Frequenzintervall
ausreichen, sprechen wir von einer hohen Kompaktheit.

Nach der Transformation von Funktionen in den Frequenzbereich
kann oft bemerkt werden, dass niedrige Frequenzen stark vertreten sind,
wiahrend der Anteil hoher Frequenzen mit zunehmender Frequenz asym-
ptotisch gegen Null strebt. In solchen Fillen macht es Sinn, Funktionen
durch wenige Koeffizienten im niedrigen Frequenzbereich zu beschrei-
ben.

Ein weiterer Vorteil fiir die Minimierung im Frequenzbereich liegt
darin, dass das Weglassen von Frequenzen mit niedrigen Anteilen den
entstehenden Fehler! auf den gesamten Ortsbereich verteilt, wohingegen
das Entfernen von bestimmten Funktionswerten im Ortsbereich exakt
lokalisierbare Fehler erzeugt.

Es sei die obere Funktion in Abbildung 4.10 gegeben. Die Transforma-
tion in den Frequenzbereich ergibt das in Abbildung 4.11 dargestellte
Frequenzspektrum. Dort ist die Kompaktheit gut zu erkennen. Die Fre-
quenzen mit hohen Anteilen sind dort in einem relativ kleinen Bereich
am Beginn des Frequenzspektrums zu finden. Rechts von der willkiirlich
angegebenen, senkrechten Linie befinden sich die Frequenzen, die fiir
die weitere Behandlung als unwesentlich erachtet und daher ignoriert
werden. Man spricht auch von der Anwendung eines Frequenzfilters,
hier ein Tiefpassfilter, auf eine Funktion. Werden nur Koeffizienten
der links von der Linie befindlichen Frequenzen genutzt, um eine
Ricktransformation durchzufiihren, erhédlt man die in Abbildung 4.10
unten dargestellte Funktion. Wie man sich leicht iiberzeugen kann, ist
der Fehler durch das Ignorieren hoher Frequenzen relativ gering und
gleichméBig tiber den ganzen Ortsbereich der Funktion verteilt. ]

Kompaktheit wird oft bei der Komprimierung ausgenutzt, bei denen
Medien-Objekte durch relativ wenige Koeffizienten im Frequenzbereich
hinreichend gut beschrieben werden.

Welche Funktionen sind jedoch kompakt im Frequenzbereich? Die
Kompaktheit ist abhéngig von der »Glattheit« einer Funktion. Je glat-
ter eine Funktion ist, desto kompakter ist sie im Frequenzbereich.

Neben der Kompaktheit ist aber auch die Orthogonalitiat im Fre-
quenzbereich hilfreich fiir eine Feature-Aufbereitung. Die Orthogonalitit

1Mit Fehler meinen wir hier die Abweichung von der Originalfunktion.
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Abbildung 4.10

Amplitude

Ausgangssignal und
komprimiertes Signal

Amplitude
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Abbildung 4.11

Frequenzbereich bzw.
Frequenzspektrum

-

Amplitude

L
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ergibt sich aus der Tatsache, dass zum einen Sinus- und Kosinusfunk-
tionen gegenseitig orthogonal sind, aber auch Sinus- beziehungsweise
Kosinusfunktionen unterschiedlicher Frequenzen gegenseitig orthogonal
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Manipulation
einzelner Frequenzen

Funktion als Vektor

Beispiel 4.8

diskrete Funktion als
Linearkombination
iiber der kanonischen
Basis

komplexe
Fourier-Basis

Anzahl der vollen
Schwingungen

sind. Damit sind die entsprechenden Koeffizienten auch orthogonal. Die-
se Erkenntnis ist besonders wichtig, da dies die Voraussetzung fiir das
Manipulieren einzelner Frequenzen ist. Man kann den Einfluss einzel-
ner Frequenzen gezielt unterdriicken, ohne dass das Auswirkungen auf
die Schwingungen anderer Frequenzen hat.

Wihrend bis jetzt allgemein die Idee und die Anwendung der Fourier-
Transformation beschrieben wurden, gehen wir im Folgenden konkreter
auf die eigentliche Transformation ein.

4.1.2 Berechnung der DFT

Zum Verstdndnis der Fourier-Transformation ist Vorwissen auf dem Ge-
biet der linearen Algebra und der komplexen Zahlen notwendig. In An-
hang A wird dieser Stoff rekapituliert, so dass wir hier darauf aufbauen
konnen.

Eine diskrete Funktion f,(z) einer unabhéingigen Variable x kann als
ein Vektor des komplexen Vektorraums f,(r) € DS aufgefasst werden.
Der Vektorraum DS besitzt genau n kanonische Basisvektoren, welche
die Darstellung einer diskreten Funktion im Ortsbereich ermoglichen.

Ein Beispiel fiir eine reellwertige Funktion f4(z) € D wird in Abbil-
dung 4.12 gegeben?.

Da die Funktion reell ist, wird der Imaginirteil jeweils auf Null
gesetzt. Unter der Funktion sind die 4 kanonischen Basisvektoren
des Vektorraums D dargestellt. Die Funktion kann nun als Summe
der Basisvektoren multipliziert mit den entsprechenden Koeffizienten
ausgedrickt werden. O

Fir die Darstellung von Funktionen im Frequenzbereich wird die
komplexe Fourier-Basis

( ) 1 i2mwjx
eilr) = ——e n

J \/ﬁ

_ 2mjx 1 .. 27mjx
= —=Co08 + ——1sin

vn n vn n

mitj=0,....,n—1,2=0,...,n—1undi=+v-1

fir den Vektorraum DS gewihlt. Jeder der n Basisvektoren
eo(x),...,en—1(x) besteht aus den diskreten Funktionsverlaufen von
Sinus- und Kosinusfunktionen unterschiedlicher Frequenzen j, wobei
die Kosinusfunktion reell und die Sinusfunktion imaginir ausgedriickt
ist. Der Faktor 27 /n innerhalb der Sinus- beziehungsweise der Kosi-
nusfunktion sorgt dafiir, dass j die Anzahl der vollen Schwingungen fiir
den Definitionsbereich x = 0,1,...,n — 1 angibt. Zum Beispiel steht der
Basisvektor es(z), also j = 2, fiir die Sinus- und Kosinusfunktionen, die

20bwohl die Funktion diskret ist, haben wir der Anschaulichkeit wegen die
Werte mittels einer Stufenfunktion verbunden. Die exakten diskreten Werte wer-
den durch kleine Kreise angedeutet.
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genau zwei volle Schwingungen besitzen. Der Faktor sorgt dafiir, dass
das Argument der Sinus- beziehungsweise Kosinusfunktionen ein Wert
aus [0,4m) ist.

1

Der Skalierungsfaktor —= sorgt fiir eine Normierung der Basisvekto-

ren:

[lej(@)]| = 1/(ej(x),e;(x)) =1 firj =0,1,...,n—1

Es kann gezeigt werden, dass Basisvektoren unterschiedlicher Frequen-
zen gegenseitig orthogonal sind:

(ej(x),ex(x)) =0 fur j,k=0,1,...,n—1und j # k

Aus diesem Grund ist die Fourier-Basis eine orthonormale Basis. Diese
wichtige Eigenschaft wird bei der Fourier-Transformation in der Form
ausgenutzt, dass das innere Produkt einer beliebigen Funktion f,(z) €
DE mit einem Fourier-Basisvektor ¢;(r) genau den Anteil der Frequenz j
in der Funktion ergibt:

(Teja imj) = <fn('r)7 €j (CIE))

Als Ergebnis erhilt man eine komplexe Zahl, bei welcher der Realteil
re den Anteil der Kosinus- und der Imaginéirteil im den Anteil der Si-
nusfunktion angibt. Das innere Produkt mit allen Fourier-Basisvektoren
ergibt die komplette Fourier-Transformation, also die komplette Darstel-
lung im Frequenzbereich. Wir verwenden fiir die Darstellung einer Funk-
tion im Ortsbereich einen kleinen Buchstaben und fiir die Darstellung im
Frequenzbereich einen groflen Buchstaben:

Abbildung 4.12
diskrete Funktion und
kanonische Basis

Skalierungsfaktor

orthogonale
Basisvektoren

orthonormale
Basisvektoren

Frequenzanteil

Darstellung im
Frequenzbereich

Hintransformation



M2

4 Feature-Transformationsverfahren

DFT

Riicktransformation

Vorzeichenwechsel

Polarkoordinaten

Fa(d) = (fal)e

- z_:f(x)
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Diese Hintransformation ist die konsequente Anwendung des ersten
Teils der Entwicklungsformel® auf die orthonormale Fourier-Basis. Die
Fourier-Transformation nach dieser Formel wird hiufig mit dem Akro-
nym DFT (fir diskrete Fourier-Transformation) bezeichnet.

Der zweite Teil der Entwicklungsformel gibt an, dass die Linearkom-
bination der Fourier-Koeffizienten F,, (j) mit den Fourier-Basisvektoren
e;j(z) wieder die urspriingliche Funktion herstellt:

fn(x) = Fn(])e](z)

<%iF($)cs ZF i QW]z)

Wie man sieht, unterscheidet sich die Hintransformation von der Riick-
transformation im Vorzeichen des Exponenten von e beziehungsweise im
Imaginarteil. Das Minuszeichen der Hintransformation ergibt sich aus
der Konjugation (siehe Definition A.6) bei der Berechnung des inneren
Produktes von komplexen Zahlen, wihrend es bei der Linearkombinati-
on bei der Riicktransformation entfallt.

Eine Funktion im Frequenzbereich ist eine Sequenz von komple-
xen Zahlen, wobei die realen Werte die Kosinusanteile und die imagi-
niren Werte die Sinusanteile verschiedener Frequenzen beschreiben. Ei-
ne andere Darstellung ergibt die Beschreibung der komplexen Zahlen als
Polarkoordinaten. Hier wird eine komplexe Zahl (z,y) durch einen Win-
kel v und einen Betrag [ ausgedriickt:

Vr? + 2.

Die Betrage der Fourier-Koeffizienten geben den kombinierten Anteil
einer bestimmten Schwingung an, unterscheiden also nicht zwischen

tanv:g l=
x

*Die Entwicklungsformel wurde in Anhang A.1 auf Seite 364 eingefhrt.
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Sinus- und Kosinusschwingungen. Der Phasenwinkel ~ driickt die Ver-
schiebung zwischen Kosinus- und Sinusschwingung aus. In einem Fre-
quenzspektrum werden nur die Betrige verschiedener Frequenzen dar-
gestellt. Die Abbildungen 4.9 und 4.11 zeigen Frequenzspektren.

Ein Energiespektrum wird oft genutzt, um die Energie in Abhéngig-
keit von der Frequenz zu untersuchen. Die Energie entspricht dem qua-
drierten Betrag einer komplexen Zahl.

DFT als Matrizenmultiplikation

Die Formeln zur Fourier-Transformation wirken durch ihre mathema-
tische Notation oft abschreckend und verfiihren daher manchmal dazu,
deren Implementierung als sehr kompliziert zu erachten. Dies ist jedoch
nicht der Fall. Tatsachlich kann eine diskrete Fourier-Transformation als
eine Matrixmultiplikation mit komplexen Zahlen betrachtet werden. Da-
bei werden die Funktionen f,(j) und F,(z) als Vektoren f € C" bezie-
hungsweise F' € C™ aufgefasst. Die Fourier-Transformation in der Matri-
zenschreibweise lautet:
F=Axf{.

Bei der Multiplikation der Matrix A mit dem Vektor f sind die Regeln
der Multiplikation von komplexen Zahlen zu beriicksichtigen.
Die komplexe Transformationsmatrix A € C™"*" ist eine n x n-Matrix,

deren Zeilen den n konjugierten Basisvektoren entsprechen. Es gilt da-
her:

ajrihrr = €5(k)
1 i2mjk
— _ n
N

mitj=0,....,n—1,k=0,....n—lundi=+—1

Die folgenden beiden Matrizen sind Transformationsmatrizen, wobei die
erste die Kosinusanteile und die zweite die Sinusanteile durch die Multi-
plikation mit einer 5-wertigen, diskreten Funktion ermittelt.

0.447 0447 0447 0447  0.447
0.447 0.138 —-0.362 —-0.362 0.138
0.447 -0.362 0.138 0.138 —0.362
0.447 -0.362 0.138 0.138 —0.362
0.447 0.138 —-0.362 -0.362 0.138

0 0 0 0
—0.425 -0.263 0.263 0.425
—0.263 0425 —0.425 0.263
0.263 —0.425 0.425 —0.263
0.425 0.263 —0.263 —0.425

o O o o O

Darstellung der
Betrige
Energiespektrum

Zeilen sind
konjugierte
Fourier-Basisvektoren

Beispiel 4.9
Transformationsmatrix
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orthonormale Matrix

Adjungierte als
inverse Matrix

Rotation

Parseval-Theorem

stabile Distanzen

O

Die Matrixzeilen bestehen aus den orthonormalen Fourier-
Basisvektoren. Damit ist auch die Matrix A orthonormal. Es gilt
also:

AA* =1 = A*A.

Damit entspricht die inverse Matrix fiir die Riicktransformation der Ad-
jungierten A*.

Die lineare Algebra lehrt uns, dass eine Multiplikation mit einer or-
thonormalen Matrix einer Rotation im entsprechenden Vektorraum ent-
spricht. Die Hintransformation rotiert also einen Funktionsvektor um
einen bestimmten Winkel, wihrend bei der Riicktransformation dieser
Vektor wieder zuriickrotiert wird. Aus dieser Uberlegung heraus wird
auch verstindlich, wieso sich die Hin- von der Riicktransformation im
Vorzeichen des Exponenten unterscheidet, wobei der Exponent den Dreh-
winkel ausdriickt.

Da durch die Fourier-Transformation nur eine Rotation ausgefiihrt
wird, bleibt nach dem so genannten Parseval-Theorem die »Linge« einer
Funktion, also deren Norm#, von der Transformation unberiihrt:

A1l = 1AL

Dies ist insofern interessant, da hdufig das UnédhnlichkeitsmaB} zwischen
zwei Medien-Objekten als Distanz zwischen deren Feature-Vektoren de-
finiert ist. Die Distanz d(f1, f2) ergibt sich dabei oft aus der Norm des
Differenzvektors beider Vektoren:

d(f1, f2) = [lf1 = fall = [|A(f1 = )l = ||Af1 — Afel| = d(Af1, Af2).

Distanzen zwischen Vektoren bleiben daher durch Anwendung der
Fourier-Transformation erhalten, es ist also egal, ob eine Distanz im
Ortsbereich oder im Frequenzbereich ermittelt wird.

4.1.3 Eigenschaften der DFT
In diesem Abschnitt werden die Eigenschaften

1. Verschiebungen
2. Symmetrie und
3. Kompaktheit

der Fourier-Transformation diskutiert.

Verschiebungen

Wie bereits erortert, kann eine Fourier-Transformation zur Erreichung
einer Invarianz beziiglich einer horizontalen Verschiebung der Funktion
genutzt werden. Hier soll unter Ausnutzung der eingefiithrten Formeln

*Die Norm ist hier iiber dem inneren Produkt definiert: ||z|| = \/(z, z).
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gezeigt werden, dass eine Verschiebung nur die Phasenwinkel, aber nicht
die Betriage der Funktion im Frequenzbereich modifiziert. Wir verschie-
ben im Folgenden die Eingangsfunktion indirekt, indem wir die Fourier-
Basisvektoren um xzy verschieben:

12«3(z i27j(z—zq)
Zf
\/_
ZQWJT i2mjzg
S NI
\/_

_ 6127r]:r:0 \/_ Z f _ 127rJ1‘

i2mjag

= e n Fo().

Fn(]v 1‘0)

Eine Verschlebung um xg wirkt sich also in Form einer Multiplikation
von e+ " mit dem Ergebnis der Fourier-Transformation aus. Dies an-
dert nicht die Betréige, sondern bewirkt nur eine Verschiebung der Pha-
senwinkel. Dies wurde bereits im Beispiel 4.6 auf Seite 106 anschaulich
demonstriert.

Symmetrie

Die Fourier-Transformation einer diskreten, reellen Funktion aus n Wer-
ten erzeugt genau n komplexe Fourier-Koeffizienten, die jeweils zwei
Werte besitzen. Die Funktion im Frequenzbereich ist also durch 2n Wer-
te charakterisiert. Da eine Fourier-Transformation nur eine Darstellung
derselben Information ist, konnen die 2n Werte nicht voneinander unab-
héngig sein. Statt dessen ist zu erwarten, dass sie ohne Informationsver-
lust auf n Werte reduziert werden konnen. Tatséchlich ist dies fiir eine
reelle Ausgangsfunktion aufgrund der folgenden Symmetrieeigenschaft
der Fall:
F.(j)=Fi(n—j) firj=1,...,n—1

Wenn n gerade ist, liegen damit genau n/2 — 1 Koeffizienten doppelt vor.
Spezialfille sind die Koeffizienten fiir die Frequenzen j = 0 und j = n/2:

F,,(0) = (average,0) F,(n/2) = (-,0).

Der Koeffizient fiir die Frequenz j = 0 ist reellwertig und entspricht dem
normierten Durchschnittswert der Funktion. Eine Verschiebung in ver-
tikaler Richtung dndert nur diesen Wert. Der Koeffizient in der Mitte
(j = n/2) ist ebenfalls reellwertig. Damit reichen fiir die Darstellung im
Frequenzraum bei einem geraden Wert n genau n Werte.

Ahnlich sieht das im ungeraden Fall aus. Hier liegen (n — 1)/2 Werte
doppelt vor. Nur ein Spezialfall ist bei der Frequenz j = 0 zu beriicksich-
tigen:

F,.(0) = (average,0).

Dieser Durchschnittswert zusammen mit den 2 x ((n — 1)/2) Werten erge-
ben wieder genau n Werte.

gerade Anzahl

ungerade Anzahl
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Nyquist-Theorem

Glattheit

Klassifikation durch
Rauschfarben

Tabelle 4.1
farbiges Rauschen

Beispiel 4.10
Rauschfarben

Dass die Koeffizienten in der oberen Hailfte der Frequenzen nicht
»echt« sind, kann man sich aufgrund des Nyquist-Theorems (Abtast-
theorem) klarmachen. Danach benotigt man zur Abbildung einer be-
stimmten Frequenz mindestens doppelt so viele Abtastwerte. Bezogen
auf die Fourier-Transformation kénnen also nur die Frequenzen der un-
teren Hilfte erkannt werden. Die restlichen Koeffizienten werden durch
einen so genannten Aliasing-Effekt erzeugt, welcher keine »echten« Fre-
quenzanteile erzeugt.

Kompaktheit

Bei der Einfithrung der Fourier-Transformation sind wir auf die Bedeu-
tung der Kompaktheit einer Funktion im Frequenzbereich eingegangen.
Sie ermoglicht eine gute Approximation einer Funktion durch die Ver-
wendung weniger, aber signifikanter Fourier-Koeffizienten. Die Eigen-
schaft der Kompaktheit ist mit der Glattheit der Ausgangsfunktion ver-
bunden. Je weniger abrupte Funktionswertspriinge in der Funktion vor-
handen sind, desto kompakter ist die Darstellung im Frequenzbereich.

Funktionen konnen anhand ihrer Kompaktheit klassifiziert werden.
Unter der Kompaktheit einer Funktion verstehen wir, wie schnell im Fre-
quenzraum die quadrierten Fourier-Betrige (also die Energie) mit stei-
gender Frequenz gegen Null konvergieren. Eine Klassifikation l4sst sich
anhand einer als Obergrenze fungierenden Funktion in der O-Notation
durchfiihren. Kompaktheit ist dann die natiirliche Zahl b, fiir die O(F~?)
fiir die Energiewerte in Abhéngigkeit von der Frequenzvariablen F' gilt.
Man unterscheidet Funktionen anhand ihrer Werte fiir b6 und ordnet ih-
nen entsprechend Tabelle 4.1 unterschiedliche Rauschfarben zu.

Kompaktheit O(F~") | Rauschfarbe
b=0 weild
b=1 pink
b=2 braun
b>2 schwarz

WeilBles Rauschen besitzt die niedrigste Kompaktheit, da die Energie
praktisch nicht abnimmt. Je dunkler die Rauschfarbe wird, desto starker
ist die Kompaktheit und damit die Moglichkeit zur Komprimierung.

Eine Funktion der Klasse schwarzes Rauschen erhélt man bei der zeit-
lichen Abbildung von Flusspegelstinden. Wie man sich leicht vorstellen
kann, zeichnet sich dieser Funktionsverlauf durch eine hohe Glattheit
aus.

Ein Beispiel fiir die Klasse braunes Rauschen ist der zeitliche Verlauf
von Aktienkursen. Diese weisen eine geringere Glattheit auf und haben
daher eine etwas schlechtere Kompaktheit. O
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Viele Funktionen sind weit von der Klasse weifles Rauschen entfernt und
sind daher im Frequenzbereich kompakt.

Wie schon erwidhnt, wird eine geringe Kompaktheit durch starke
Funktionswertspriinge verursacht. Eine hiufige Quelle solcher Spriinge
ist der Sprung vom Ende der diskreten Funktion zum Anfang der diskre-
ten Funktion. An dieser Stelle sei daran erinnert, dass durch die Fourier-
Transformation periodische Funktionen transformiert werden. Wir wen-
den die Fourier-Transformation auf diskrete Funktionen iiber ein end-
liches Definitionsintervall an, das genau so lang wie eine volle Schwin-
gung einer Sinusfunktion der Frequenz f = 1 ist. Bei der Transformation
wird jedoch implizit davon ausgegangen, dass sich die Ausgangsfunktion
periodisch bis ins Unendliche fortsetzt, die Ausgangsfunktion also un-
endlich oft nebeneinander kopiert wird. Wenn sich der letzte Funktions-
wert jedoch stark vom ersten unterscheidet, entspricht dies einem groflen
Sprung, der viele hohe Frequenzen erzeugt und damit die Kompaktheit
reduziert.

Sehr schon zeigen lédsst sich dieser Effekt in der Abbildung 4.10 auf
der Seite 109. Abbildung 4.10 oben zeigt eine zufillig erzeugte diskrete
Funktion, bei der der erste Funktionswert vom letzten Funktionswert
stark abweicht. Darunter ist die Funktion abgebildet, bei der jedoch
die hohen Frequenzen abgeschnitten wurden. Dies hat besonders Aus-
wirkungen auf den Anfang und das Ende der Funktion. Da der Sprung
zwischen beiden Enden nicht mehr durch hohe Frequenzen ausgeglichen
werden kann, streben sie zueinander. ]

Ein Loésungsansatz des unerwiinschten Randeffektes ist die
Erweiterung der Ausgangsfunktion um kiinstliche Werte, die fiir einen
sanften Ubergang des Funktionsendes zum Funktionsanfang sorgen.

Ein anderer, eleganter Trick besteht darin, dieselbe Funktion am
Funktionsende zu spiegeln. Es miissen also keine kiinstlichen Werte ein-
gefiihrt werden, allerdings verdoppelt sich die Anzahl der Koeffizienten.
Durch Ausnutzung der Symmetrieeigenschaft benotigt man jedoch nur
2n Koeffizienten.

Abbildung 4.13 zeigt eine in der Mitte gespiegelte Funktion. Dadurch
werden Spriinge am Beginn und am Ende der Periode vermieden. O

Amplitude

A allang NN N N,
WW\/\/ W A vvwwx

Randeffekt:
Funktionswertsprung
am Funktionsende

Beispiel 4.11
Randeffekt

Erweiterung der
Ausgangsfunktion

Spiegelung

Beispiel 4.12
Spiegelung

Abbildung 4.13
gespiegelte Funktion
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Neben der Behebung des Randeffektes hat diese Spiegelung noch
einen weiteren Vorteil: die so konstruierte Funktion kann ausschlief3lich
durch Kosinusfunktionen beschrieben werden. Damit entfallen die Ima-
ginérteile und es werden zur Beschreibung der Funktion im Frequenzbe-
reich wieder genau n Werte benotigt.

Dieses spezielle Verfahren wird als diskrete Kosinustransformation,
oder kurz DCT (engl. fiir discrete cosine transformation), bezeichnet und
findet Einsatz besonders bei der Komprimierung von Medien-Objekten.
Fiihrt man die genannten Operationen konsequent mit den Formeln der
Fourier-Transformation durch, erhélt man die Formel der Kosinustrans-
formation:

n—1
1 .
Fo(j) = ﬁ;)f(z)mosw firj=0,...,n—1.
Die Riicktransformation ist gegeben durch

R0 2 & mj(@+0,5) .. .
fulz) = ﬁ+ﬁ;F(J)-COSf firj=0,...,n— 1.

Die Kosinustransformation zeichnet sich durch eine einfachere Berech-
nung aus, da keine komplexen Zahlen beriicksichtigt werden miissen.
Weiterhin tritt das Problem des Randeffektes nicht mehr auf, und man
erhilt damit kompaktere Frequenzspektren als bei Anwendung der
Fourier-Transformation ohne Behandlung des Randeffektes. Aus diesen
Griinden eignet sich die Kosinustransformation gut als Grundlage fiir
die Komprimierung von Medien-Objekten. Sie wird beispielsweise bei der
JPEG-Kodierung von Rasterbildern eingesetzt.

4.1.4 FFT und mehrdimensionale Transformationen

Die Fourier-Transformation einer diskreten, eindimensionalen Funktion
mit n Funktionswerten nach der hier eingefiihrten Formel erfordert einen
quadratischen Aufwand (O(n?)). Betrachtet man den kritischen Term

_i2mje
e~

genauer, fallt das Produkt der Variablen j und = auf. Einige Produktwer-
te treten aufgrund der Kommutativitéit bei der Transformation mehrfach
auf und miissen daher nicht immer neu berechnet werden. Unter Aus-
nutzung dieser Beobachtung und eines Teile-und-Herrsche-Algorithmus
kann der Aufwand auf O(n logn) gesenkt werden. Dieses Verfahren wird
mit dem Akronym FFT (fur f ast Fourier t ransformation) bezeichnet und
ist als Algorithmus in vielen Standardwerken fir Algorithmen ausfiihr-
lich beschrieben. Analog dazu gibt es auch schnelle Algorithmen fiir die
Berechnung der diskreten Kosinustransformation, die mit vergleichba-
rem Aufwand arbeiten.

Um das Prinzip und die Eigenschaften der Fourier-Transformation zu
erlautern, sind wir bis jetzt der Einfachheit halber nur von eindimensio-
nalen Funktionen ausgegangen. Die Fourier-Transformation kann jedoch
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auch sehr einfach auf mehrdimensionale, diskrete Ausgangsfunktionen
ubertragen werden. So ist die Fourier-Transformation etwa auf einem
Rasterbild, also einer zweidimensionalen, diskreten Ausgangsfunktion
fm.n € DS, ., folgendermafBen definiert:

m—1n—1

1 _i2mjz 27k
\/ﬁzzfmm(xvy)'e meT

=0 y=0

Fm,n(ja k) =

Die Riicktransformation unterscheidet sich wiederum nur in den Vorzei-
chen der Exponenten:

m—1n—1

i2njx i2nky

1 .
fm’"(z’y):\/ﬁzsz="(Jvk)'e s 2

7=0 k=0

Die Fourier-Transformation auf 2-dimensionalen Rasterbildern ist in der
Bildberarbeitung ein Standardverfahren.

Sowohl FFT-Algorithmen als auch die DCT- und schnelle DCT-
Algorithmen sind genauso fiir mehrdimensionale Ausgangsfunktionen
verfugbar.

4.2 Diskrete Wavelet-Transformation

Im Folgenden werden wir die grundlegende Idee der diskreten Wavelet-
Transformation und dann konkret die Haar-Wavelets einfiihren.

In der Mathematik ist die Wavelet-Transformation seit lingerer Zeit
bekannt. Anfang des 20. Jahrhunderts wurden die einfachsten Wavelets
(englisch fur Wellchen), die Haar-Wavelets, von dem Mathematiker Al-
fred Haar beschrieben. In der Signal- und Bildverarbeitung werden Wa-
velets inzwischen vielfiltig eingesetzt. Die Einsatzgebiete umfassen etwa
die Komprimierung von Bildern, zum Beispiel JPEG2000-Standard, und
die Manipulation von Bildern und Vektorgrafiken in den Gebieten Grafik
und Bildverarbeitung.

Bevor wir die Idee der diskreten Wavelet-Transformation, abgekiirzt
durch DWT, erldutern, soll auf einige, fiir bestimmte Anwendungen un-
erwiinschte Effekte beim Einsatz der Fourier-Transformation aufmerk-
sam gemacht werden. Die Fourier-Transformation ermoglicht die Trans-
formation einer periodischen Funktion vom Ortsbereich in den Frequenz-
bereich. Probleme ergeben sich jedoch manchmal aus der Tatsache, dass
im Frequenzbereich keinerlei Ortsinformationen explizit verfiighar sind:

0O lokale versus globale Anderung: Da im Ortsbereich keinerlei Fre-
quenzinformationen und im Frequenzbereich keinerlei Ortsinfor-
mationen explizit vorhanden sind, bewirkt die Anderung eines Wer-
tes (lokale i;1 derung) im Orts- oder Frequenzbereich eine Anderung
aller Werte (globale i(;%derung) im jeweils anderen Darstellungsbe-
reich. Wenn etwa ein Funktionswert im Ortsbereich gedndert wird,
verdndern sich gleichzeitig alle Frequenzen. Das gleiche Phéanomen
existiert auch in der anderen Richtung.

Historie

Einsatzgebiete

DWT

unerwiinschte Effekte
beim Einsatz der
Fourier-

Transformation

lokale versus globale
Anderung

Beispiel 4.13
Manipulation von
Audiosignalen
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Angenommen, in einem Audiosignal ist bekannt, dass in einem
bestimmten Zeitintervall Storgerdusche auftreten, die bestimmten
Frequenzen zugeordnet sind. Im Frequenzbereich konnen diese
Frequenzanteile reduziert werden. Allerdings wirkt sich dies im
Ortsbereich, oder genauer im Zeitbereich, nicht nur auf das be-
treffende Intervall, sondern unerwiinschterweise auf das gesamte
Audio-Signal aus. O

O Ort und Frequenz als Feature-Wert: In manchen Anwendungen
werden lokal begrenzte Frequenzen als Feature-Werte benétigt.
Da keiner der beiden Darstellungsbereiche die Orts- und Fre-
quenzinformationen gemeinsam explizit enthéilt, kann die Fourier-
Transformation zur Extraktion solcher Feature nicht genutzt wer-
den.

Ein Retrieval auf Bildern nutzt hiufig Texturen, die sich durch
Frequenzen gut charakterisieren lassen. Texturen sind jedoch in
Bildern haufig durch Regionen lokal begrenzt. Die Anwendung der
Fourier-Transformation ermittelt die Frequenzen des gesamten
Bildes. Das Finden von Regionen, die homogen bezogen auf die Tex-
tur sind, ist mit Hilfe der Fourier-Transformation kaum moglich. O

Statt der Darstellung im Ortsbereich ohne Frequenzen oder im Frequenz-
bereich ohne Ortsinformationen, die in diesem Sinn zwei Extrema dar-
stellen, sind Mischdarstellungen fiir einige Anwendungen erforderlich.

An dieser Stelle soll darauf hingewiesen werden, dass Frequenzinforma-
tion und Ortsinformation nicht beliebig detailliert kombiniert dargestellt
werden kénnen. Das Problem ist dhnlich dem Problem, welches durch
das Heisenbergsche Unbestimmtheitsprinzip formuliert wurde. Danach
kann von einem Elementarteilchen nicht gleichzeitig exakt der Ort und
der Impuls gemessen werden.

Auf unser Transformationsproblem iibertragen bedeutet dies, dass
in einem Ortsintervall mit fester Anzahl von Werten nur bestimmte
Frequenzen erkannt werden kénnen. Die erkennbaren Frequenzen sind
durch eine maximale und eine minimale Frequenz begrenzt. Nach oben
hin etwa sind die Frequenzen durch das Abtasttheorem begrenzt, wel-
ches fiir eine Erkennung einer Frequenz eine Abtastrate mit mindestens
doppelter Frequenz bendétigt.

Das kleinstmogliche Ortsintervall liegt vor, wenn Intervallbeginn und
-ende zusammentreffen. Aus einem Funktionswert an diesem Ort lassen
sich iiberhaupt keine Frequenzinformationen ableiten. Als Fazit gilt, je
exakter der Ort (kleines Intervall), desto weniger Frequenzinformationen
lassen sich ermitteln.

Ein moglicher Ansatz, um Ortsinformationen im Frequenzbereich zu
erhalten, ist die Window-Fourier-Transformation. Das Ausgangssignal
wird dabei in feste Intervalle, sozusagen aneinander grenzende Fenster,
unterteilt und die Fourier-Koeffizienten isoliert fiir jedes Intervall be-
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rechnet. Damit erhilt man eine Kombination von Orts- und Frequenz-
informationen. Ein Problem dabei ist jedoch die statische Intervallbreite.
Vor der Transformation muss diese Intervallbreite festlegt werden.

T

Fourier

Amplitude

Original Window Fourier  Wavelet

Frequenzen

Ortsbereich

In Abbildung 4.14 ist eine diskrete Beispielfunktion bestehend aus 16
reellen Funktionswerten im Ortsbereich gegeben. Abbildung 4.15 zeigt
verschiedene Darstellungsmoglichkeiten dieser Funktion, wobei in der
Horizontalen der Ortsbereich und in der Vertikalen der Frequenzbereich
abgetragen ist, und der Grauwert den Funktionswert (schwarz entspricht
dem Wert 0) anzeigt. Das linke Bild zeigt die Ausgangsfunktion. Die
senkrechten Linien beschreiben dabei verschiedene Ortspositionen. In
dieser Darstellung ist keine horizontale Unterteilung vorhanden, da kei-
ne Frequenzinformationen vorhanden sind.

Die zweite Darstellung zeigt das FErgebnis der Fourier-
Transformation. Es enthilt Frequenzanteile fiir Kosinusschwingungen
(oben) und fiir Sinusschwingungen (unten). In dieser Darstellung repra-
sentieren horizontale Linien verschiedene Frequenzanteile. Die fehlende
vertikale Unterteilung weist auf das Fehlen von Ortsinformationen hin.

In der dritten Darstellung wird das Ergebnis der Window-Fourier-
Transformation gezeigt. Hier wurde der Ortsbereich durch zwei Fenster
halbiert. Fur jedes der beiden Fenster lassen sich vier Anteile fiir Sinus-
funktionen und vier Anteile fiir Kosinusfunktionen ermitteln. Die Dar-
stellung enthilt vertikale und horizontale Unterteilungen, die auf eine
kombinierte Darstellung von Frequenz- und Ortsinformationen hinwei-
sen.

Wie man leicht sieht, beziehen sich in der Window-Fourier-
Darstellung die Ortsinformationen auf eine feste Ortsintervallbreite.
Héufig ist man aber an Frequenzen variabler Intervallbreite interessiert.

Einen Ausweg liefert die Wavelet-Darstellung, bei der Frequenzan-
teile fiir verschieden grof3e Intervalle berechnet werden. Thre Darstel-

Abbildung 4.14
Beispielfunktion aus
Di

Abbildung 4.15
Original, DFT,
WDFT, DWT

Ausgangsfunktion

Fourier-

Transformation

Window-Fourier-

Transformation

variable Intervallbreite
Wavelet-
Transformation
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lung enthilt daher Rechtecke unterschiedlicher Breite und Hohe. Man
kann daher Frequenzanteile auf unterschiedlich gro3en Ortsintervallen
ablesen. Man erhilt sozusagen Frequenzen unterschiedlicher Auflésung.
Daher wird die Wavelet-Tranformation haufig mit dem Begriff der Multi-
Resolution-Analyse in Verbindung gebracht.

Alle vier Darstellungen beschreiben die Funktion mit Hilfe von je-
weils 16 Werten. Die Darstellungen konnen ohne Verlust ineinander
uberfithrt werden. Weiterhin weisen die Rechtecke der verschiedenen
Darstellungen alle den gleichen Flicheninhalt auf. Verdoppelt sich die
Breite eines Rechtecks, halbiert sich die Hohe und umgekehrt.

Wie bereits erwihnt, erzeugt die Wavelet-Transformation lokal be-
grenzte Frequenzinformationen. Dies bedeutet, dass die entsprechen-
den Basisfunktionen des Wavelet-Vektorraums nur innerhalb eines be-
stimmten Ortsintervalls einen Funktionswert ungleich Null besitzen,
also einen ortlich begrenzten »Support« aufweisen. Damit wird auch
der Name »Wavelet« verstandlich. Ublicherweise stammen die Basis-
funktionen von einer Grundfunktion ab, die durch horizontale Ver-
schiebung und Skalierung zu der jeweiligen Basisfunktion modifiziert
wird. In Abhéngigkeit von dieser Grundfunktion, einem so genann-
ten »Mutter-Wavelet«, existieren sehr viele unterschiedliche Wavelet-
Transformationen mit unterschiedlichen Namen. Im Folgenden werden
wir die einfachste Form einer Wavelet-Transformation einfiithren, die
Haar-Wavelet-Transformation.

Haar-Wavelets sind sehr einfach zu berechnen und zeigen sehr gut
die prinzipielle Idee der Wavelet-Transformation.

Wir beginnen mit einem konkreten Beispiel einer diskreten, eindi-
mensionalen Funktion. Angenommen, die Funktion sei durch 8 Werte
gegeben:

(9735111 5]

Werden die Summen S = a + b und Differenzen D = a — b nacheinander
von jeweils zwei benachbarten Werten a und b ermittelt, also etwa 9+7=16
und 9-7=2, erhilt man die folgenden Werte:

(16 8 2 6] (2 -2 0 —4]

Die Summen und Differenzen ergeben zusammen wieder acht Werte, aus
denen die urspriinglichen Werte mittels a = (S+ D)/2und b = (S — D)/2
wieder zuriickgerechnet werden konnen. Sie repréasentieren nur eine an-
dere Darstellung der Ausgangsfunktion, bei der durch eine Glattung, in
unserem Fall die Summierung, die Auflosung reduziert wird. Da durch
eine solche Glattung die Auflésung gedndert wird, bezeichnen wir die
entstehenden Werte Skalierungswerte. Zur Vermeidung von Informati-
onsverlust miissen so genannte Detailkoeffizienten, in unserem Fall die
Differenzen, ermittelt werden. Diese Detailkoeffizienten driicken die An-
teile einer entsprechenden Wavelet-Funktion aus. Bei der obigen Diffe-
renzbildung ist der Support der entsprechenden Wavelet-Funktion auf
ein Intervall bestehend aus jeweils zwei Werten begrenzt.

Um Koeffizienten mit breiterem Support und damit geringerer Fre-
quenz zu erhalten, wird dasselbe Verfahren auf den geglatteten Werten
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so lange rekursiv wiederholt, bis nur noch ein Wert iibrig bleibt. Die ver-
schiedenen Stufen der Wavelet-Transformation mit ihren Skalierungs-
werten und Detailkoeffizienten werden in Tabelle 4.2 gezeigt.

Auflosungsstufe Skalierungswerte Detailkoeffizienten
1 [9 735 11 1 5]
2 [16 8 2 6] [2 -2 0 —4]
4 [24 8] [8 —4]
8 [32] [16]

Aus den Skalierungswerten und den Detailkoeffizienten einer Stufe
konnen immer die Funktionswerte der dariiberliegenden Stufe berech-
net werden. Daher reichen fiir eine Darstellung der Ausgangsfunktion
der zuletzt tibrig gebliebene Funktionswert zusammen mit den Detail-
koeffizienten der verschiedenen Stufen aus, welche in unserem Beispiel
wieder acht Werte umfassen:

[32 16 8 —4 2 —2 0 —4]

Diese Werte bilden das FErgebnis® der diskreten Haar-Wavelet-
Transformation. Der erste Wert entspricht der Gesamtsumme. Dann
folgen die Detailkoeffizienten stufenweise beginnend mit der grobsten
Auflésung. Innerhalb einer Stufe wandert mit den Detailkoeffizienten
das Support-Intervall nach rechts. In der Haar-Wavelet-Darstellung lie-
gen damit Frequenzinformation in Form von Detailkoeffizienten vor, die
durch die verschiedenen Support-Intervalle lokal begrenzt sind. Die Brei-
te der Intervalle wird beginnend von der grébsten Auflosung jeweils hal-
biert. Die den Koeffizienten entsprechenden Support-Intervalle sind in
Abbildung 4.16 dargestellt. Mit Plus (Minus) ist das Intervall gekenn-
zeichnet, welches positiv (negativ) zum Koeffizienten beitrigt.

<72 I, S
we[F T =]
s[FEI=-T |
-4 [FT-]
2Bl ]
2 B ]
ol M-I ]
-4 B

Im Beispiel wurden der Anschaulichkeit halber Normalisierungsfaktoren fiir
die Koeffizienten vernachlassigt.

Koeffizienten mit
variabler
Support-Breite

Tabelle 4.2
Wavelet-Koeffizienten

Bedeutung der
Wavelet-Koeffizienten

Abbildung 4.16
Support der
Koeffizienten
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Damit dieses Verfahren in dieser Form funktioniert, muss die diskre-
te Ausgangsfunktion 2" Funktionswerte besitzen. Falls dies nicht der Fall
ist, miissen kiinstliche Nullwert erginzt werden.

Im Folgenden werden wir die Anwendung der diskreten Wavelet-
Transformation fiir das Multimedia-Retrieval diskutieren.

4.2.1 Anwendung der DWT

Die diskrete Wavelet-Transformation ldsst sich zur Generierung von
Feature-Daten vielfiltig anwéinden. In diesem Abschnitt werden daher

1. die Feature-Normalisierung,
2. die Feature-Erkennung und
3. die Feature-Aufbereitung

diskutiert.

Feature-Normalisierung

Bei der Normalisierung werden Storinformationen innerhalb von
Medien-Objekten entfernt beziehungsweise reduziert. Durch die
Wavelet-Transformation lassen sich aufgrund der Kombination von
Orts- und Frequenzinformationen Storfrequenzen lokal entfernen.
Dabei ist man nicht auf Sinus- und Kosinusschwingungen beschrinkt,
sondern kann ein an das Storsignal angepasstes Mutter-Wavelet nutzen.
Dies setzt allerdings eine griindliche und oft aufwéndige Analyse der
Charakteristik des Storsignals voraus.

Audio-Daten enthalten hiufig aufnahmebedingte Knackgerdusche, die
bei der Feature-Normalisierung entfernt werden sollen. Knackgerausche
zeichnen sich durch eine hohe Lokalitéit aus, die den Einsatz der Fourier-
Transformation erschweren. Mit Hilfe eines speziellen Mutter-Wavelets
konnen solche Storgerédusche ortlich (beziehungsweise zeitlich) erkannt
werden. Ein Entfernen beziehungsweise Reduzieren der dazugehorigen
Wavelet-Koeffizienten hat dabei die gewiinschte, ortlich (zeitlich) be-
grenzte Auswirkung auf das Gesamtsignal. a

Feature-Erkennung und -Aufbereitung

Bei der Feature-Extraktion kann die Wavelet-Transformation dhnlich
der Fourier-Transformation vorteilhaft eingesetzt werden. Wenn zu ex-
trahierende Feature-Werte die Behandlung und Unterscheidung von
Orts- und Frequenzinformationen benétigen, erweist sich oft die Wavelet-
Transformation der Fourier-Transformation als iiberlegen. Als Beispiel
verweisen wir an dieser Stelle auf das Beispiel 4.14 auf der Seite 120.
Mittels der Wavelet-Transformation konnen dort Regionen von Texturen
gefunden werden.

Auch fir die Behandlung von Invarianzen, die sich an bestimmte
Orts- beziehungsweise Frequenzinformationen kniipfen lassen, kann die



4.2 Diskrete Wavelet-Transformation

1251

Wavelet-Transformation sinnvoll eingesetzt werden. Da den einzelnen
Koeffizienten durch die zugrunde liegenden Support-Intervalle genau ein
Orts- und Frequenzbereich zugeordnet ist, konnen diese Informationen
elegant zum Filtern relevanter Eigenschaften genutzt werden.

In Tabelle 4.2 auf Seite 123 wurde das Ergebnis der Wavelet-
Transformation fiir eine diskrete Funktion bestehend aus acht Funkti-
onswerten hergeleitet. Fur ein bestimmtes Feature seien nur Spriinge
benachbarter Funktionswerte interessant. Aullerdem seien die Ortsinfor-
mationen von Spriingen wesentlich. Unwesentlich hingegen sei der gro-
be Funktionsverlauf. Geeignete Wavelet-Koeffizienten sind daher die De-
taillkoeffizienten mit einer feinen Auflésung. Die restlichen Koeffizienten
hingegen werden ignoriert. o

Eine Invarianz beziiglich einer Verschiebung lasst sich erreichen, wenn
die Detailkoeffizienten einer Auflosungsstufe unsortiert verwendet wer-
den.

Eine Auflosungsverinderung einer Ausgangsfunktion um den Faktor
zwei (Verdopplung oder Halbierung) bewirkt eine Verschiebung der ent-
sprechenden Wavelet-Koeffizienten zur nichsten Auflosungsstufe®. Un-
terscheidet man daher Koeffizienten nicht nach ihrer Auflésungsstufe,
kann eine Invarianz beziiglich einer Verdopplung oder Halbierung der
Auflésung einer Ausgangsfunktion erreicht werden.

Ein wichtiger Vorteil der Wavelet-Transformation im Vergleich zur
Fourier-Transformation ist der vergleichsweise geringe Aufwand ihrer
Berechnung. Haar-Wavelet-Koeffizienten und viele weitere Arten von
Wavelet-Koeffizienten kénnen mit linearem Aufwand berechnet werden,
wohingegen die Fourier-Transformation mindestens einen Aufwand von
n * logn benotigt. Dieser relativ geringe Berechnungsaufwand ist beson-
ders bei der Feature-Erkennung und -Aufbereitung wichtig, da diese un-
ter Umstinden erst nach einer Nutzeranfrage gestartet werden konnen
und daher direkt die Antwortzeit beeinflussen.

Das Ergebnis einer Haar-Wavelet-Transformation zeichnet sich
wie das Ergebnis der Fourier-Transformation durch Kompaktheit und
Orthogonalitéit aus. Wie wir zeigen werden, sind die Basisfunktionen des
Haar-Wavelet-Vektorraums sogar orthonormal zueinander. Dies ermog-
licht ein isoliertes Manipulieren von Wavelet-Koeffizienten.

Durch die ortlich begrenzten Basisfunktionen des Wavelet-
Vektorraums wird die Auswirkung von abrupten Funktionswert-
dnderungen lokal beschrankt. Aus diesem Grund ist haufig das
Ergebnis der Wavelet-Transformation kompakter als das der Fourier-
Transformation. Diese Eigenschaft zusammen mit dem relativ geringen
Berechnungsaufwand macht die Wavelet-Transformation attraktiv als
Komprimierungsverfahren. Tatsdchlich wird sie bereits im Bilddatei-
standard JPEG2000 eingesetzt Bei der Komprimierung werden nur
Koeffizienten mit groBen Werten gespeichert, wihrend die restlichen
Koeffizienten weggelassen werden.

6abgesehen von einem konstanten Faktor aufgrund unterschiedlicher Normie-
rungen

Beispiel 4.16
Selektion bestimmter
Wavelet-Koeffizienten
aus Tabelle 4.2

Verschiebungsinvarianz

Invarianz beziiglich
Verdopplung und
Halbierung der
Auflésung

linearer Aufwand

Orthogonalitit

Kompaktheit
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Abbildung 4.17
Approximation einer
diskreten Funktion
mit unterschiedlich
vielen Koeffizienten

Beispiel 4.17
Komprimierung
mittels DWT

diskrete Funktion
fulz) € Dy}
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Abbildung 4.17 zeigt den Effekt einer Komprimierung. Ausgangspunkt
ist die diskrete Funktion links oben, die aus 16 Funktionswerten be-
steht. Berechnet man von dieser Funktion die Wavelet-Koeffizienten
und ersetzt die kleinsten Koeffizienten bei der inversen Transformation
durch Null, erhélt man die restlichen dargestellten Funktionen. Dabei
wird unterschieden, ob die 12, 8, 4, 2 groflten oder nur der grofite
Koeffizient zur Riickabbildung genutzt wird. Wie man sieht, erhalt man
trotz Halbierung der Koeffizienten (8 von 16) im linken mittleren Bild
eine relativ gut angenidherte Funktion. O

4.2.2 Berechnung der DWT

In diesem Abschnitt wird die Haar-Wavelet-Transformation mathema-
tisch unterlegt. Fiir ein besseres Verstindnis der Funktionsweise ist ein
Grundwissen auf dem Gebiet der linearen Algebra notwendig, dass in
Anhang A rekapituliert wird.

Ausgangspunkt der Transformation ist eine diskrete Funktion
fn(z) € DE bestehend aus n Funktionswerten, die als Vektor des n-
dimensionalen Vektorraums D aufgefasst wird’.

"Die Darstellung einer diskreten Funktion als Vektor iiber der kanonischen
Basis wird in Beispiel 4.8 auf Seite 110 gezeigt.
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Die Berechnung der Detailkoeffizienten und der Skalierungswerte ei-
ner bestimmten Auflosungsstufe

J=1,2,4,816,32,...

erfolgt entsprechend der im Anhang A eingefithrten Entwicklungs-
formel anhand einer orthonormalen Basis. Im Folgenden werden
die Detailkoeffizienten mit dem griechischen Buchstaben ¥ und die
Skalierungswerte mit ® bezeichnet. Die Detail- beziehungsweise Ska-
lierungskoeffizienten einer Auflésungsstufe j notieren wir mit ¥/ und
®’. Entsprechend stehen ¥(z) und ®(z) fiir die dazugehérigen Wavelet-
Basisvektoren. Der i-te Skalierungsvektor @{(m) der Auflésungsstufe j
des Vektorraums DF ist folgendermaBen definiert:

] (2) = 1//j - (x/j —1)

firi =0,...,n/j— 1

mit
1 firo<z<1

@(m):{ 0

Der Faktor 1/+/j sorgt fiir die Normalisierung der Skalierungsvektoren:

197 (2)]] = /(@] (2), @] (2)) = 1

Gleichzeitig sind die Skalierungsvektoren orthogonal:

sonst.

firi=0,...,n/j — 1.

(@) (), @) (x)) =0 firi,k=0,...,n/j —1undi# k.

Damit bilden sie eine orthonormale Basis des Vektorraums D¥ /i Wie
man leicht sieht, verallgemeinern diese Skalierungsvektoren die kanoni-
schen Basisvektoren von D¥ um verschiedene Auflosungsstufen. In Ab-
bildung 4.18 sind die Skalierungsvektoren als Funktionen mit n = 8 und
j = 2 dargestellt.

2 g
E = S o
= =
S S
< <
12345678 X 12345678 X
[} [}
e ® E ®
= S
S S
< <

12345678 X 12345678 X

Der i-te Detailvektor ¥/ (z) der Auflssungsstufe j des Vektorraums
D ist folgendermaBen definiert:

Vl(2) =1/Vj - 0(z/j —i)

firi=0,...,n/j—1

orthonormale Basis
Detailkoeffizienten ¥
Skalierungswerte ®

Skalierungsvektor

Normalisierung

Orthogonalitit

orthonormale Basis
R
von Dy,

Abbildung 4.18
Skalierungsfunktionen
D% 2, D2, D2 mit
n=2~8

Detailvektor
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Detailvektoren
Orthonormalitit

Skalierungsvektorraum
orthogonal zu
Detailvektorraum

orthonormale Basis
.. R

fiir Dy, ,;
Abbildung 4.19
Detailfunktionen
U2, U2 Wi U2 mit
n=3~8

Skalierungskoeffizienten

Detailkoeffizienten

mit

1 fir0<z<1/2
-1 furl/2<z<1
0 sonst.

U(z) =

Auch diese Detailvektoren sind orthonormal:
firi k=0,...,n/j—1

(V] (2), Wp(2)) = G
mit
1=k

1
Sik =
0 : itk

Diese Detailvektoren bilden damit zusammen eine orthonormale Basis
des Vektorraums D? /;- Abbildung 4.19 zeigt die Detailvektoren als Funk-
tionen mit n =8 und j = 2.

Es kann gezeigt werden, dass der durch die Skalierungsvektoren auf-
gespannte Vektorraum orthogonal zu dem von den Detailvektoren aufge-
spannten Vektorraum derselben Auflosung ist:

(Wl(z), ®](z)) =0 firi,k=0,...,n/j — 1.
Damit bilden sie zusammen eine orthonormale Basis fiir den Vektorraum
DE. ,; der hoheren Auflssungsstufe.

(0] [))
El Yz 3 Y2
S =
e e
<1:T <
H’shéé‘?é X i‘zHéé%é X
(] ()
E 4z E Y2
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IS e
< <

= 4
N
w +
INg
~ Tt
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x

Die Skalierungskoeffizienten einer gegebenen Funktion £, (z) fiir eine
bestimmte Auflésungsstufe j ergeben sich nach der Entwicklungsformel
durch

¢ = (fule), ®](2))
VNG Y fale) - ®(z/j — 1)

Die Detailkoeffizienten werden analog berechnet:
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Ul = (falz), Ul(x))

N ANACR LI
x=0

Wendet man die Entwicklungsformel mit den Skalierungsvektoren der
Auflosungsstufe j = 2 auf eine diskrete Funktion f,(z) an, erhélt man ge-
nau n/2 Koeffizienten. Die fiir eine verlustfreie Transformation notwen-
digen restlichen Koeffizienten erhélt man durch die Anwendung der De-
tailvektoren derselben Auflosungsstufe (j = 2). Damit wird die Ausgangs-
funktion vollstédndig durch die Detailkoeffizienten und Skalierungskoef-
fizienten der Auflosungsstufe j = 2 beschrieben. Die Detailkoeffizienten
dieser Auflosung driicken die hohen Frequenzen auf unterschiedlich ver-
schobenen Supportintervallen aus.

Niedrigere Frequenzen erhilt man durch erneute Anwendung der
Entwicklungsformel, jetzt allerdings auf den neuen Skalierungskoeffizi-
enten mittels der Detailkoeffizienten und Skalierungskoeffizienten der
Auflésungsstufe j = 4. Dies wird solange fortgesetzt, bis die Auflésungs-
stufe der Anzahl von Funktionswerten der Ausgangsfunktion entspricht
(7 =n).

Grafisch ist dieser Prozess in Abbildung 4.20 illustriert. Dabei wird
die Ausgangsfunktion mittels Skalierungskoeffizienten der Auflosungs-
stufe j = 1 betrachtet.

Auflésung
Ausgangsfunktion: o' ¢ DY 1
/N
o2 e DY w2e DY 2
/N
ote DY wte DF 4
/N
o c D} w8 ¢ DF 8

Aufgrund der Orthonormalitit aller Detail- und Skalierungsvektoren
einer Auflésung und der Schachtelung ergibt sich, dass die Detailvekto-
ren der verschiedenen Auflosungen und der Skalierungsvektor der hioch-
sten Auflosungsstufe wiederum orthonormal sind:

()2 (2), W2 (2)) = 6y 320 ia (@5 (2), ¥} (2)) =0
jl;j2:172;47~-~ i1:O7...,n/j1—1 i2:0,...7n/j2—1

Die Detailkoeffizienten der verschiedenen Auflésungen zusammen mit
dem einzelnen Skalierungskoeffizienten ergeben damit das Ergebnis der

geschachtelte
Wavelet-

Transformation

Abbildung 4.20
Zerlegung in
Wavelet-Koeffizienten

(n=38)

Orthonormalitét aller
Detail- und
Skalierungsvektoren

Ergebnis der
Haar-Wavelet-
Transformation
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Zeilen sind Wavelet-
Basisvektoren

orthonormale Matrix

Transponierte als

inverse Matrix

Rotation

stabile Distanzen

Haar-Wavelet-Transformation:
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Wavelet-Transformation als Matrizenmultiplikation

Die Haar-Wavelet-Transformation kann ebenso wie die Fourier-
Transformation durch eine Multiplikation mit einer Matrix berechnet
werden. Dabei werden die Funktionen f,(z) und F,(z) als Vektoren
f € R™ beziehungsweise F' € R" aufgefasst. Die Wavelet-Transformation
in der Matrizenschreibweise lautet:

F=Ax{.

Die Transformationsmatrix A € R"*" ist eine n x n-Matrix, deren Zeilen
den n Wavelet-Basisvektoren entsprechen. Da die Matrixzeilen aus den
Wavelet-Basisvektoren bestehen, die, wie oben gezeigt, orthonormal sind,
ist auch die Matrix A orthonormal. Es gilt also:

AA* =1T.

Damit entspricht die inverse Matrix fur die Ricktransformation der
Transponierten A7

Die lineare Algebra lehrt uns, dass eine Multiplikation mit einer or-
thonormalen Matrix einer Rotation im entsprechenden Vektorraum ent-
spricht. Da also nur eine Rotation ausgefithrt wird, bleibt die »Linge«
einer Funktion, also deren Norm?, von der Transformation unberiihrt:

A1l = 11AFI-

Dies ist insofern interessant, da hé&ufig das Unéhnlichkeitsmall auf
jeweils zwei Medien-Objekten als Distanz zwischen deren Feature-
Vektoren definiert ist. Die Distanz d(f,, f2) ergibt sich dabei oft aus der
Norm des Differenzvektors beider Vektoren:

d(f1, f2) = |lfr = LIl = [|A(f1 = f2)l| = [[Af1 — Afal| = d(Af1, Af2).
Distanzen zwischen Vektoren bleiben daher durch Anwendung der
Wavelet-Transformation erhalten.
Algorithmen und Aufwand

Der Aufwand fiir eine Berechnung durch eine Matrizenmultiplikation ist
relativ hoch. Wenn statt dessen die Koeffizienten iterativ wie im eingangs
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beschriebenen Beispiel berechnet werden, ergibt sich ein linearer Auf-

wand. Programm 4.1 zeigt den entsprechenden Algorithmus im Pseudo-

Code. Der Algorithmus fiir die Riicktransformation ist in Programm 4.2

dargestellt. Bei diesen Algorithmen wird davon ausgegangen, dass die zu
transformierende eindimensionale Funktion als Array im Bereich [1..n]

abgelegt ist. Das Ergebnis liegt dann im selben Array vor.

Programm 4.1

Algorithmus zur

procedure Zerlegung(c: array [1..n] of reals) Haar-DWT-Zerlegung
whil e n>1 do
Zerlegungsschritt(c[1l..n])
n :=n/2
end whil e

end procedure

procedur e Zerlegungsschritt(c: array [1..9g] of reals)
for 1 :=1to g/2 do
cc[i] := (c[2i-1]+c[2i])/V2
cc[g/2+i] := (c[2i-1]-c[2i])/V2
end for
c = cc
end procedure

Programm 4.2

Algorithmus zur Haar-
procedur e Rekonstruktion(c: array [1..n] of reals) DWT-Rekonstruktion

g :=2
while g < n do
Rekonstruktionsschritt(c[1l..g])
g =29
end while
end procedure

procedur e Rekonstruktionsschritt(c: array [1..g] of reals)
for 1 :=1to g/2 do
cc[2i-1] := (c[i]+c[g/2+i])/V2
cc[2i] := (c[i]-c[g/2+i])/V2
end for
c = cc
end procedure

4.2.3 Zweidimensionale DWT

Die Wavelet-Transformation wurde bis jetzt auf eine eindimensinale
Funktion angewendet. Sie kann jedoch leicht fiir mehrere Dimensio-
nen verallgemeinert werden. Besonders wichtig ist die zweidimensionale
Transformation, da diese oft zur Manipulation und Komprimierung von
Rasterbildern eingesetzt wird.

Die Norm ist hier iiber dem inneren Produkt definiert: ||z|| = \/(z, ).
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Standardzerlegung

Non-
Standardzerlegung

Programm 4.3
Algorithmus zur
Standardzerlegung

Programm 4.4
Algorithmus zur Non-
Standardzerlegung

unterschiedliche
Ergebnisse

unterschiedliche
Support-Intervalle

Prinzipiell existieren zwei verschiedene Varianten, die als Standard-
zerlegung und Non-Standardzerlegung bezeichnet werden.

Bei der Standardzerlegung wird die eindimensionale Wavelet-
Transformation komplett auf allen Zeilen durchgefiihrt. Das Ergebnis
wird dann als eine neue zweidimensionale Funktion aufgefasst, bei der
anschlieBend die komplette Wavelet-Transformation auf allen Spalten
ausgefiihrt wird.

Im Gegensatz zur Standardzerlegung wird bei der Non-
Standardzerlegung keine komplette, eindimensionale Zerlegung
durchgefiihrt, bevor die Zerlegung in der anderen Dimension aus-
gefiihrt wird. Statt dessen wird alternierend pro neue Auflésungsstufe
zwischen beiden Dimensionen gewechselt.

Die Algorithmen fiir beide Varianten sind in den Programmen 4.3 und
4.4 dargestellt. Der Einfachheit halber gehen wir bei der Non-Standard-
Zerlegung von einem quadratischen, zweidimensionalen Array aus, ob-
wohl die Algorithmen leicht fiir h6herdimensionale Daten verallgemei-
nert werden konnen.

procedur e StandardZerl(c: array [1..m1..n] of reals)
for row := 1to mdo
Zerlegung(c[row,1..n])
end for
for col := 1to ndo
Zerlegung(c[1..m,col])
end for

end procedure

procedur e NonStandardZerl(c: array [1..n,1..n] of reals)
whil e n>1 do
for row := 1to n do
Zerlegungsschritt(c[row,1..n])
end for
for col :=1to n do
Zerlegungsschritt(c[1l..n,col])
end for
n :=n/2
end whil e

end procedure

Die beiden Varianten erzeugen unterschiedliche Ergebnisse, da un-
terschiedliche Basisvektoren zugrunde liegen. Die zweidimensionalen
Support-Intervalle der Non-Standardzerlegungbasisvektoren sind alle
quadratisch, wohingegen dies nur fiir einige Intervalle der Standardzer-
legungsbasisvektoren gilt. Bei der Auswahl einer dieser Varianten fiir
eine Feature-Extraktion oder -Aufbereitung kann die unterschiedliche
Form der Support-Intervalle helfen.
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Weiterhin unterscheiden sich beide Varianten nicht in ihrer Berech-
nungskomplexitét, aber geringfiigig in der erforderlichen Anzahl der
Wertzuweisungen.

4.3 Karhunen-Loéve-Transformation

Wichtige gewiinschte Eigenschaften fiir Feature-Werte sind Minimalitit
und Orthogonalitdt. Mit der Fourier- und der Wavelet-Transformation
haben wir Verfahren kennen gelernt, die beschreiben, wie diese Eigen-
schaften fiir die Feature-Werte jeweils innerhalb eines Medien-Objekts
erreicht werden konnen.

Durch die Karhunen-Loéve-Transformation, abgekiirzt durch KLT,
lassen sich die Verteilungen von Feature-Werten einer Menge von
Medien-Objekten analysieren und die Feature-Werte dementsprechend
transformieren. Insbesondere werden lineare Abhingigkeiten zwischen
Feature-Werten erkannt. Solche linearen Abhéngigkeiten lassen sich
anhand von Linien, oft als Achsen bezeichnet, im zugehorigen Vek-
torraum darstellen, an denen die den Feature-Werten zugeordneten
Punkte ausgerichtet sind. Die am stédrksten ausgeprdgte Achse be-
zeichnet man als Hauptachse. Andere Bezeichnungen fiir die KLT
sind daher PCA fiir principal component analysis oder HAT fiir
Hauptachsentransformation.

Abbildung 4.21 zeigt die Feature-Vektoren von 10 Medien-Objekten.
Aus Grinden der Darstellbarkeit werden nur zwei Feature-Werte
pro Medien-Objekt gezeigt, so dass jedes Medien-Objekt einem zwei-
dimensionalen Punkt entspricht. x1 und x2 bezeichnen die zwei
Feature-Dimensionen. Wie man leicht erkennen kann, sind die Punkte
grob in Form einer Linie, also entlang einer Achse, angeordnet. Diese
RegelmifBigkeit ist ein Zeichen fiir eine lineare Abhéngigkeit, die jedoch
einer gewissen Streuung unterliegt. a

Eine lineare Abhingigkeit zwischen Feature-Dimensionen ist ein Zei-
chen fiir Redundanz, da die Werte einer Dimension mittels einer Li-
nearkombination aus den anderen Dimensionswerten berechnet werden
konnen. Eine solche Redundanz sollte aufgrund der Forderung nach Mi-
nimalitiat beseitigt werden. Leider liegen die Achsen oft nicht parallel
zu den kartesischen Hauptachsen, so dass nicht einfach eine Dimen-
sionen entfernt werden kann. Wenn es jedoch gelidnge, die Punktmenge
so zu verschieben und zu rotieren, dass die Achsen direkt den Feature-
Dimensionen entsprechen, dann kénnen Dimensionen mit einer geringen
Streuung (Varianz) entfernt werden. Gleichzeitig wird mit dieser Heran-
gehensweise auch garantiert, dass der Fehler durch Weglassen einiger
Dimensionen mit geringer Streuung minimal ist, die wesentliche Infor-
mation sich also auf die uibrigen Dimensionen konzentriert.

Diese Verschiebung und Rotation leistet die Karhunen-Loeéve-
Transformation. Ausgangspunkt ist eine Menge von Vektoren eines Vek-
torraums, der durch eine kanonische Basis aufgespannt wird. Aus den

unterschiedliche
Anzahl von
Wertzuweisungen

Minimalitdt und
Orthogonalitat

Feature-Werte einer
Menge von
Medien-Objekten

Achse

Hauptachse

PCA
HAT

Beispiel 4.18
10 zweidimensionale
Feature-Vektoren

lineare Abhingigkeit
als Redundanz

Verschiebung und
Rotation
Entfernen von
Dimensionen mit

geringer Streuung
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Abbildung 4.21

10 zweidimensionale
Feature-Vektoren als
Punkte

Kovarianzmatrix

Zerlegung der

Kovarianzmatrix

U, UT sind
orthonormal
orthogonale Achsen

Beispiel 4.19

10 zweidimensionale
Featurevektoren mit
den Achsen

x2 |

10T

Vektoren wird eine Kovarianzmatrix® berechnet. In dieser Matrix ent-
spricht jede Zeile sowie jede Spalte einer bestimmten Dimension und der
Wert im Kreuzungspunkt gibt an, inwieweit die Werte dieser beiden Di-
mensionen miteinander in Beziehung stehen. Ein Wert nahe Null bedeu-
tet eine geringe Abhéingigkeit. Ein hoher Wert hingegen weist auf eine
starke lineare Abhéngigkeit hin. Die Werte auf der Diagonalen dieser
Matrix geben die Varianzwerte der jeweiligen Feature-Dimensionen an.

Diese Kovarianzmatrix ist symmetrisch und lédsst sich durch Losung
eines Eigenwertproblems in das Produkt dreier Matrizen U x L x U zer-
legen, wobei die erste und letzte Matrix eine Hin- beziehungsweise Riick-
rotation eines Vektors bedeuten. Die Diagonalmatrix L enthalt die Ei-
genwerte und fithrt im Produkt eine Skalierung der Dimensionen durch.
Faktisch enthalten die erste und letzte Matrix U und U7, die orthonormal
und invers zueinander sind, die Vektoren der gewiinschten Achsen. Die
Achsen sind dabei immer orthogonal. Die Eigenwerte der Matrix L ent-
sprechen den Varianzwerten der Punkte beziiglich der gefundenen Ach-
sen.

Abbildung 4.22 zeigt die Feature-Vektoren der 10 Medien-Objekte als
Punkte zusammen mit den durch die KLT erkannten Achsen. Da der Be-
rechnung der Kovarianzmatrix eine Verschiebung um den Schwerpunkt
der Punkte vorausgeht, beginnen die Achsen in diesem Schwerpunkt.
Wie man leicht erkennen kann, stehen die Achsen ul und u2 senkrecht

®Die Formel zur Berechnug der Kovarianzmatrix ist in Anhang B in Definiti-
on B.7 auf Seite 373 zu finden.
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aufeinander und sind beziiglich ihrer Lénge normiert. Betrachtet man
diese Achsen als neue Basisvektoren, dann zeigt die Matrix L eine
Varianz von 9,24 fiir ul und von 0,2689 fiir u2. Folglich ist ul also die
Hauptachse. Daher kann im Sinne der Minimierung die Achsendimen-
sion u2 ohne groBlen Informationsverlust weggelassen werden. Eine
Riicktransformation der dimensionsreduzierten Feature-Vektoren in den
urspriinglichen Feature-Vektorraum wiirde dann Punkte ergeben, die
genau auf der Hauptachse liegen. Dies ist in Abbildung 4.23 dargestellt.

X2 A
10+
+ u2
5,,
ul
T Rotation
3,55 . :
- [ ] [ ]
[ )
1 \)(\g
] 0\('\\6\0
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Die Matrix UT kann zur Transformation der Feature-Vektoren in den
durch die Achsen aufgespannten Vektorraum (Achsenraum) verwendet
werden. Dazu werden die Feature-Vektoren zuerst so verschoben, dass
ihr Mittelwertvektor dem Koordinatenursprung entspricht. Die anschlie-
Bende Multiplikation mit der Matrix U” bewirkt die Rotation in den Ach-
senraum. Diese Transformation beseitigt lineare Abhéngigkeiten in dem
Sinn, dass die entstehende Kovarianzmatrix eine Diagonalmatrix ist, die
Werte aul3erhalb der Diagonalen also Null betragen. Die Matrix L gibt die
Varianzwerte beziglich der einzelnen Achsendimensionen an. Ein nied-
riger Wert bedeutet, dass diese Achse einen geringen Einfluss zur Unter-
scheidung der Medien-Objekte hat. Daher kénnen die Feature-Werte der
Achsen weggelassen werden, deren Varianz minimal sind. Ublicherweise
werden die Achsen nach ihrer Varianz absteigend sortiert, um leicht ent-
scheiden zu kénnen, ab welchem Schwellenwert fiir die Varianzwerte die
Achsendimensionen entfernt werden kénnen.

Abbildung 4.22
Vektoren mit Achsen

Transformation in den

Achsenraum

Sortierung der Achsen
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Abbildung 4.23
dimensionsreduzierte
Vektoren

Riicktransformation

Erhalt der Distanzen

Orthogonalisierung

inhdrente
Feature-Dimensionen

Minimierung
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Um die Feature-Werte im urspriinglichen Vektorraum zu rekonstru-
ieren, gentigt die Multiplikation mit der Matrix U, die eine Riickrotation
bewirkt und die Addition mit dem Mittelwertvektor, welche die Verschie-
bung riickgéingig macht.

Auf diese Art und Weise kann die Karhunen-Loeéve-Transformation
zur Erreichung von Minimalitiat und Orthogonalitiat von Feature-Werten
genutzt werden. Falls durch die Karhunen-Loéve-Transformation nur
uberfliissige Dimensionen mit einer Varianz von Null entfernt werden,
bleiben die Distanzen zwischen den Vektoren erhalten.

4.3.1 Bewertung der KLT

Die Vorteile der Anwendung der Karhunen-Loéve-Transformation lassen
sich wie folgt zusammenfassen:

O Orthogonalisierung: Nach der Transformation werden lineare Ab-
héangigkeiten zwischen den Feature-Dimensionen beseitigt. Die
Werte der Achsendimensionen lassen sich damit isoliert manipulie-
ren. Die Achsendimensionen selbst kann man als inhdrente Feature-
Dimensionen auffassen, welche die Menge der Medien-Objekte bes-
ser beschreiben als die urspriinglichen Feature-Werte. Allerdings
ist es oft schwierig, den einzelnen Achsendimensionen eine dem
Menschen verstéandliche Semantik zuzuordnen.

0O Minimierung: Die Transformation ermoglicht durch die Orthogona-
lisierung und durch die berechneten Varianzwerte fiir die Achsendi-
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mensionen eine Trennung wesentlicher und unwesentlicher Dimen-

sionen. Ein Weglassen von unwesentlichen Dimensionen im Ach-

senraum fiithrt zu einer Minimierung der Anzahl der Feature-Werte.

Es kann gezeigt werden, dass der durch Weglassen von unwesent-

lichen Dimensionen erzeugte Fehler minimal ist und abgeschétzt  minimaler Fehler
werden kann.

O Invarianzen: Haufig will man bei der Feature-Erkennung Wer-  Invarianzen
te erhalten, die invariant beziiglich bestimmter Eigenschaften be-
ziehungsweise Operationen sind. Ein Problem dabei ist jedoch,
dass die Invarianzeigenschaft oft mit wichtigen Feature-Daten ver-
kniipft ist, so dass sie nicht sauber von anderen Feature-Daten ge-
trennt werden kann. Falls eine solche Verkniipfung auf einer linea-
ren Kombination beruht, kann die Anwendung der KLT helfen. Zum
Finden einer solchen Kombination kénnten als Ausgangsmaterial
Medien-Objekte aus einem Medien-Objekt durch Variieren der In-
varianzeigenschaft kiinstlich erzeugt werden. Die KLT berechnet
dann die der Invarianzeigenschaft entsprechende Achse.

Neben den Vorteilen der Anwendung der KLT diirfen einige Nachteile
nicht verschwiegen werden:

O Menge von Feature-Vektoren: Fiir die Berechnung der Achsen wird  Menge von
die Kovarianzmatrix auf allen Feature-Daten ermittelt. In ei-  Feature-Vektoren
nem Multimedia-Datenbanksystem ist die Menge der verwalteten
Medien-Objekte dynamisch, es werden also im laufenden Betrieb  dynamische Menge
neue Medien-Objekte eingefiigt beziehungsweise bestehende modi-
fiziert oder geloscht. Das Einfiigen neuer Medien-Objekte fithrt zu
neuen Feature-Vektoren, welche die Kovarianzmatrix modifizieren.
Das wiirde bedeuten, dass nach jeder Anderung der Datenbank die
Achsen neu berechnet werden miissen. Dies ist aus Effizienzgriin-
den jedoch meist unpraktikabel. Als Losung wiirde es sich anbieten,
nur eine kleine, feste Menge von Feature-Vektoren zu verwenden.
Dies ist méglich, wenn diese kleine Menge tatsachlich reprdsentativ  reprisentative Menge
fiir die gesamte Menge ist. von Feature-Vektoren
O lineare Abhdngigkeit: Die KLT beseitigt nur lineare Abhéngigkeiten lineare Abhingigkeit
zwischen Feature-Werten. Man kann sich viele Situationen vorstel-
len, in denen Feature-Werte nichtlinear verbunden sind. In diesen
Fillen kann die KLT keinen Erfolg bringen.

Abbildung 4.24 zeigt zweidimensionale Feature-Vektoren, die nicht-  Beispiel 4.20
linear abhéngig sind, da sie in Kreisform angeordnet sind. Obwohl  nichtlineare
die Punkte auf dem Kreis nur eine Dimension zur Identifikation Abhingigkeit
benétigen, kann diese Dimension, ndmlich ein Bogenmalf3, durch

Anwendung der KLT nicht isoliert werden. O

O orthogonale Achsen: Die KLT findet Achsen, die orthogonal sind. orthogonale Achsen
Dies ist einerseits eine gewiinschte Eigenschaft, da sie die einfa-
che Handhabung einzelner Feature-Dimensionen ermdglicht. Je-
doch gibt es andererseits Situationen, bei denen Feature-Vektoren
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Abbildung 4.24
nichtlineare
Abhéngigkeit

ICA

Feature-Matrix

Stichprobe

X2 A

10+

besser durch nichtorthogonale aber unabhéingige Achsen beschrie-
ben werden konnen. In solchen Fillen ist die KLT ungeeignet. Statt
dessen kann eine ICA (engl. fiir independent component analysis)
angewendet werden. Fiir eine Diskussion der ICA verweisen wir auf
[72].

4.3.2 Berechnung der KLT

Fiir das Verstindnis der Beschreibung der Transformationen sind eini-
ge Begriffe der linearen Algebra und der Statistik notwendig, die in den
Anhéngen A und B zusammengefasst sind.

Wenn wir davon ausgehen, dass einer Menge von n Medien-Objekten
jeweils m Feature-Werte zugeordnet sind, erhélt man eine m x n-Feature-
Matrix

Jede Spalte f.; entspricht dabei einem Feature-Vektor und jede Zeile
fix enthélt die n Werte beziiglich einer bestimmten Feature-Eigenschaft.
Wenn wir weiterhin davon ausgehen, dass jede Feature-Eigenschaft ei-
ner bestimmten Wahrscheinlichkeitsverteilung unterliegt, kann man je-
de Zeile als eine Stichprobe der Méchtigkeit n betrachten.
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Die 2 x 10-Feature-Matrix fiir das Beispiel 4.18 auf Seite 133 ist ge-
geben durch:

25 25 4 4 55 75 85 85 95 10
15 3 356 25 3 45 45 356 5 45

Um die Abhéngigkeiten zwischen den Werten der verschiedenen
Stichproben zu analysieren, werden zuerst die Mittelwerte der Stichpro-
ben ermittelt, die zusammen einen Mittelwertvektor bilden: Mittelwertvektor

fl* 1 n
mit f, = —>  fi
— j=1

Frns

Der Mittelwertsvektor des Beispiels lautet:

T\ [ 625
foe )\ 3,55

Auf der Grundlage dieser Mittelwerte kann nun eine
Kovarianzmatrix Kovarianzmatrix
8% = {shi} € R™™

berechnet werden, welche die Abhingigkeiten zwischen den Werten
der verschiedenen Feature-Eigenschaften, also den Dimensionen des
Feature-Raums, ausdriickt:

1

n—1

2 _
Skl =

Z(fki — Fr) (i — f10)
i=1

Die Kovarianzmatrix des Beispiels lautet

o2 _ 8,3472 2,6806
2,6806 1,1917

Die Kovarianzmatrix ist symmetrisch und kann nach dem Satz tiber
die Hauptachsentransformation mittels einer Eigenwertberechnung in  Hauptachsen-
das Produkt dreier Matrizen zerlegt werden: transformation

S2=UxL*xUT

Die Werte der Diagonalmatrix L enthalten die Eigenwerte A1, \o,..., \,,  Eigenwerte
der Kovarianzmatrix und die orthonormale Matrix U die Eigenvektoren Eigenvektoren
als Spaltenvektoren. Diese Spaltenvektoren entsprechen den Achsen und
bilden damit die Basis fiir den Achsenraum. Eine Permutation der drei
Matrizen ordnet die Diagonalmatrix in der Form, dass die Diagonalwerte
mit steigender Dimension abnehmen (\; > \;11).
Die Zerlegung der Kovarianzmatrix unseres Beispiels ergibt die fol-
genden Matrizen:

(09488 0316 (924 0
~\ 0,316 0,9488 - 0 0,2989
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Varianzen

Riicktransformation

Dimensionsreduzierung

Die Achsenvektoren ul und u2 beziiglich des Mittelwertvektors sind fol-
gendermalfien definiert:

0,9488 -0,316
ul = u2 =
0,316 0,9488
Eine Transformation eines Feature-Vektors f,; in den Achsenraum
ergibt sich durch folgende Berechnung:

flj—Zu
fL—UT fzj*-fg*

Die Transformation der Feature-Vektoren des Beispiels in den Ach-
senraum ergibt:

, -42 -377 -21 -25 -09 15 24 21 35 3,8
~\-08 07 07 -03 -03 05 02 -07 03 -0,3

Abbildung 4.22 aus Seite 135 illustriert die Lage der transformierten
Punkte beziiglich den Dimensionen des Achsenraums.

Die Varianzen der transformierten Feature-Vektoren fiir die einzel-
nen Achsendimensionen entsprechen den korrespondierenden Eigenwer-
ten.

Eine Ricktransformation in den urspriinglichen Feature-Raum ist
folgendermafien definiert:

Tl*
o
fa=Uxfiy+| 7

fm*

Anhand der absteigenden Eigenwerte der Diagonalmatrix L kann nun
entschieden werden, ab welcher Dimension im Achsenraum die restli-
chen Dimensionen weggelassen werden konnen. Bei der Abschitzung
hilft die Berechnung des Anteils der einzelnen Achsendimensionen an

der Gesamtvarianz:
7
m

Anteil; =

j=1

In unserem Beispiel hat die erste Achse einen Anteil von 97 Prozent
und die zweite Achse einen Anteil von 3 Prozent. Aus diesem Grund kann
die zweite Achsendimension weggelassen werden.

Nachdem die Feature-Vektoren im Achsenraum dargestellt und nur
die p ersten, als relevant erachteten Achsendimensionen beibehalten
wurden, konnen sie als solche in einer Datenbank abgelegt werden. Wir
bezeichnen das Ergebnis der Dimensionsreduktion eines Vektors f;; mit
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+;- Durch die Dimensionsreduktion geht die Bijektivitit der Transfor-
mation verloren, da der urspriingliche Feature-Vektor nicht mehr rekon-
struiert werden kann. Man erhélt durch die Riicktransformation von f;

statt des urspriinglichen Feature-Vektors f.; einen Vektor }’; ;- Es kann
gezeigt werden, dass der Rekonstruktionsfehler, also der Erwartungwert
des quadrierten absoluten Fehlers als Norm

R? = EB{|| f.; —fosIP}

der Summe der Eigenwerte entspricht, deren korrespondierende Achsen
entfernt wurden:
Be >

1=p+1

4.4 Latent Semantic Indexing und Singuldarwert-
zerlegung

Das Latent-Semantic-Indexing-Verfahren (LSI-Verfahren) ist der
Karhunen-Loeve-Transformation sehr &hnlich. In beiden Verfahren
werden lineare Abhingigkeiten zwischen Feature-Vektoren mittels
der Losung eines Eigenwertproblems analysiert. Durch Rotation der
Vektoren werden gefundene Abhingigkeiten beseitigt und damit das
Entfernen entbehrlicher Dimensionen ermoglicht.

Wéahrend die Karhunen-Loéve-Transformation auf der Zerlegung ei-
ner symmetrischen Kovarianzmatrix basiert, wird beim LSI-Verfahren
die Feature-Matrix F' = {f;;} € R™*" (Spalten sind Feature-Vektoren)
mittels einer Singuldrwertzerlegung in das Produkt der drei Matrizen
UxLxVT zerlegt. Die Matrix U sowie die Matrix ' enthalten orthonorma-
le Spaltenvektoren, und die Matrix L ist eine Diagonalmatrix, die durch
ihre Diagonalwerte die einzelnen Dimensionen gewichtet. Die Singulér-
wertzerlegung bildet das zugrunde liegende, mathematische Verfahren,
wéahrend LSI dessen Anwendung im Retrieval-Kontext bezeichnet. Ab-
bildung 4.25 soll die Zerlegung grafisch verdeutlichen. Die Diagonallinie
in der Matrix L weist daraufhin, dass nur dort von Null verschiedene
Werte auftreten. Der Wert » < min(m, n) entspricht dem Rang der Matrix
F.

Die Zerlegung der Feature-Matrix kann man als eine Transforma-
tion der Feature-Vektoren auf minimale Konzepte auffassen, die durch
die Matrix L skaliert werden. Die Konzepte entsprechen orthogonalen,
kiinstlichen Dimensionen eines Vektorraums. Dieser Vektorraum erlaubt
die Beschreibung der durch die Feature-Matrix ausgedriickten Semantik,
da letztendlich die gesamte Feature-Matrix in diesen Vektorraum ver-
lustfrei transformiert wird. Aus dieser Uberlegung heraus leitet sich der
Begriff Latent Semantic Indexing ab, da sozusagen verborgene, semanti-
sche Dimensionen gefunden und explizit zum Beschreiben von Feature-
Vektoren genutzt werden.

Rekonstruktionsfehler

Ahnlichkeit LSI und
KLT

Singuldrwertzerlegung

Konzepte

Latent Semantic
Indexing

Beispiel 4.21
Transformation von
Feature-Vektoren
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Abbildung 4.25
Singuladrwertzerlegung

Abbildung 4.26

10 zweidimensionale
Feature-Vektoren als
Punkte

Konzepte und Achsen

mXxXn mXr rXxXr rxXmn

In Abbildung 4.26 sind 10 Feature-Vektoren als Punkte abgebil-
det. Thre Entsprechungen in der Matrix V7 sind in Abbildung 4.27
dargestellt. Man erkennt hier, dass im Gegensatz zur Karhunen-Loeve-
Transformation die Punkte nicht anhand ihrer Achsen rotiert werden.
In diesem Beispiel einer LSI-Transformation werden die Punkte durch

die Singuldrwertzerlegung skaliert, rotiert und gespiegelt. O
X2 A
10+
5+ 9e

6e 7o 10e

4

1le

Die Konzepte der LSI-Transformation korrespondieren zu den Ach-
sen der KLT. Die Konzepte konnen jedoch im Gegensatz zu den Achsen
der KLT nicht anschaulich visualisiert werden. Das liegt vor allem dar-
an, dass die Konzepte auf Grundlage der Feature-Matrix berechnet wer-
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den. Bei der Karhunen-Loéve-Transformation hingegen werden die Ach-
sen aufgrund einer Kovarianzmatrix ausschliefllich aus den Beziehungen
zwischen den Feature-Dimensionen extrahiert.

Nach der Singuldrwertzerlegung wird wie bei der Karhunen-Loeve-
Transformation die Matrix L analysiert. Sie gibt Auskunft iiber die Rele-
vanz der einzelnen Konzepte. Niedrige Diagonalwerte weisen auf einen
geringen Anteil der entsprechenden Dimension zur Beschreibung der
Feature-Daten hin. Solche Dimensionen sind Kandidaten fiir die Redu-
zierung. Ein geschicktes Tauschen der Spalten und Zeilen der drei Ma-
trizen ermoglicht die Sortierung der Diagonalwerte der Matrix L in ab-
steigender Reihenfolge. Bei der Dimensionsreduzierung werden nur Kon-
zepte mit den %k grofiten Diagonalwerten beriicksichtigt. Es kann gezeigt
werden, dass durch das Streichen der kleinsten Konzepte der entstehen-
de Approximationsfehler minimal ist. Dies entspricht einem Streichen
entsprechender Spalten und Zeilen der beteiligten Matrizen. Dies wird in
Abbildung 4.28 verdeutlicht. Die reduzierten Matrizen werden mit U’, L'
und V'7 bezeichnet.

Die resultierenden Matrizen kénnen nun anstelle der urspringli-
chen Feature-Matrix verwendet werden. Durch die Reduzierung ist der
Speicheraufwand haufig geringer als die Speicherung der urspriinglichen
Feature-Matrix.

Abbildung 4.27
VT -Feature-Vektoren
als Punkte

Analyse der Matrix L

Dimensionsreduzierung

Reduzierung
Speicheraufwand
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Abbildung 4.28
Reduzierung nach
Singuldrwertzerlegung

Interpretation von U’
und V'T

Abbildung 4.29
Feature-Vektor und
Feature-Eigenschaft

Vergleich von
Feature-Vektoren
Skalarprodukt

euklidsche Distanz

Skalarprodukt iiber
Feature-Eigenschaften

statische
Feature-Matrix

mXxn m X k kxk

L/

UI % V/T

S|
Q

X

Versucht man, die Semantik der Singuldrwertzerlegung einer
Feature-Matrix zu verstehen, kommt man zu der Frage, in welchen Wer-
ten beziehungsweise welcher Matrix die Feature-Vektoren (Spalten von
F) und die Feature-Eigenschaften (Zeilen von F') verborgen sind. Wie
in Abbildung 4.29 gezeigt, korrespondieren die Feature-Vektoren zu den
Spaltenvektoren der Matrix V7 und die Feature-Eigenschaften zu den
Zeilenvektoren der Matrix U’.

mXxn kxk

m :
X
5

[111]

LI

% V/T

!
2
<

Im Zusammenhang mit einer Ahnlichkeitssuche miissen die Feature-
Vektoren hiufig verglichen werden. Ein uibliches Verfahren liefert dabei
das Kosinusmal3, welches auf dem Skalarprodukt der Vektoren aufbaut.
Da die urspriinglichen Vektoren eine Entsprechung in den Spalten der
Matrix V’7 haben, kann das Skalarprodukt aus der Matrix V'7 zusam-
men mit der Matrix L’ berechnet werden. Die Berechnung der euklid-
schen Distanz zwischen Feature-Vektoren erfordert zusétzlich eine Diffe-
renzbildung vor der Berechnung des Skalarproduktes und kann dhnlich
einfach aus V'7 und L’ ermittelt werden. Ist man an der »Ahnlichkeit«
zwischen Feature-Eigenschaften (Dimensionen) interessiert, kann deren
Skalarprodukt analog aus den Matrizen U’ und L’ berechnet werden. Die
Ahnlichkeiten zwischen Feature-Eigenschaften entsprechen in etwa den
Kovarianzwerten bei der Karhunen-Loeve-Transformation.

Bis jetzt sind wir von einer statischen Feature-Matrix ausgegan-
gen, die nur einmal in die drei Matrizen zerlegt werden muss. Tatséich-
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lich werden aber im laufenden Betrieb eines Retrieval-Systems stdndig
neue Medien-Objekte eingefiigt und entsprechende Feature-Vektoren er-
zeugt. Daher ergibt sich die Frage, wie diese Feature-Vektoren nach-
traglich transformiert werden. Eine stidndige Neuberechnung der Zer-
legung bei jedem neuen Feature-Vektor ist zu aufwindig. Wenn jedoch
eine Zerlegung auf einer reprisentativen Menge von Feature-Vektoren
existiert, kann diese zur Transformation neuer Feature-Vektoren ohne
erneute Zerlegung verwendet werden. Fiir diese Transformation wird der
Feature-Vektor mit der Matrix U’ und L’ multipliziert.

4.4.1 Bewertung des LSI-Verfahrens

Wie schon eingangs erwéihnt, ist das LSI-Verfahren sehr dhnlich der
Karhunen-Loéve-Transformation. Die Bewertung der KLT auf Seite 136
gilt daher auch fiir das LSI-Verfahren.

Der Hauptunterschied zwischen beiden Verfahren liegt in der di-
rekten Zerlegung der Feature-Matrix beim LSI-Verfahren. Aus diesem
Grund ist die Semantik der Feature-Vektoren bereits im Zerlegungs-
ergebnis, ndmlich in der Matrix V', enthalten. Zusitzlich steht aber
auch die Matrix U’ zur Verfiigung, welche die Semantik der Feature-
Eigenschaften, also der Zeilen der Feature-Matrix, enthalt. Sie kann
genutzt werden, um lineare Abhingigkeiten zwischen den Feature-
Eigenschaften zu untersuchen. Bei Verwendung von Termen beim Text-
Retrieval konnen auf diese Weise Synonyme automatisch erkannt wer-
den. Bei der Karhunen-Loéve-Transformation hingegen ist diese Infor-
mation durch die Kovarianzmatrix ausgedriickt.

4.4.2 Berechnungen des LSI-Verfahrens

In Anhang A wird die Singuldrwertzerlegung beschrieben. Ausgangsba-
sis beim LSI-Verfahren ist eine m x n-Feature-Matrix
F={fy} eR™™,

die einer Menge von n Medien-Objekten jeweils m Feature-Werte zuord-
net. Jede Spalte f.; entspricht dabei einem Feature-Vektor und jede Zei-
le f;« einer Anzahl von n Werten beziiglich einer bestimmten Feature-
Eigenschaft.

Die 2 x 10-Feature-Matrix fiir die Abbildung 4.26 auf Seite 142 ist
gegeben durch:

e 25 25 4 4 55 75 85 85 95 10
“\15 3 35 25 3 45 45 35 5 45
Um die Reduzierung vernachlissigbarer Feature-Dimensionen zu de-
monstrieren, wird eine dritte Eigenschaft hinzufiigt, welche sich aus der
Summe der ersten beiden Eigenschaften und 0,5 ergibt.

25 25 4 4 55 75 85 85 95 10

F=115 3 385 25 3 45 45 35 5 45
45 6 8 7 9 125 13,56 125 15 15

dynamische
Feature-Matrix

Bewertung analog
KLT

direkte Zerlegung

automatische
Synonymerkennung

Feature-Matrix

Feature-Vektor

Feature-Eigenschaft
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Singuldrwertzerlegung

F«FT und FT x F

Eigenvektor
Eigenwert

Die Singuldrwertzerlegung zerlegt die Feature-Matrix F' in das Pro-
dukt der drei Matrizen U, L und V7

F=UxLxVT.

U ist eine spaltenorthonormale m x r-Matrix, L eine r x r-Diagonalmatrix
und V7 eine zeilenorthonormale r x n-Matrix, wobei der Wert » dem Rang
der Matrix F' entspricht.

Ein besseres Verstindnis der drei Matrizen erhilt man, wenn man
F « FT und FT « F berechnet.

FxFT = U*L*VT*(U*L*VT)T
= UxL+xVTxVsLxUT
= UxL?*xUT

FTsxF = (UxLxVOTxUxLxVT
= VLU «UxLxVT
= V«L?xVT

Hier hat man ausgenutzt, dass die Matrizen U und V orthonormale Spal-
tenvektoren enthalten und damit U7 + U beziehungsweise V' V' die Ein-
heitsmatrix ergeben, und die Matrix L eine Diagonalmatrix und damit
symmetrisch ist. Die Matrix U enthilt also die Eigenvektoren der Matrix
F+«FT und V die der Matrix FT « F. Die Eigenwerte beider Matrizen hin-
gegen sind gleich und identisch zu denen der quadrierten Diagonalmatrix
L.

Die Singuldrwertzerlegung unseres Beispiels liefert die folgenden
Matrizen:
0,5084 0,6794 -0,5291

U= 0,2732 -0,7099 -0,6491
0,8166 -0,1855 0,5465

42,3264 0 0
L= 0 2,4346 0
0 0 0,2295

0,1265 -0,0825 0,7104
0,1652 -0,6341 0,0397
0,2250 -0,5136 -0,0697
0,1992 -0,1459 10,3774
0,2591 -0,0254 0,2680
0,3603 -0,1712 -0,2505
0,3916 0,0317 -0,1744
0,3659 0,3995 0,2728
0,4358 0,0507 -0,3218
0,4386 0,3361 -0,0602
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Bei der Darstellung der drei Matrizen kann man durch Spalten- und Zei-
lentausch dafiir sorgen, dass die Diagonalwerte der Matrix L abfallend
sind. Beriicksichtigt man nach dem Tausch nur die ersten k& Diagonal-
werte, das heisst, man setzt die restlichen Diagonalwerte von L implizit
auf Null, dann kénnen die letzten Spalten der Matrix U und die der Ma-
trix V gestrichen werden. Die reduzierten Matrizen bezeichnen wir mit
U',L'und V.

Der durch die Reduktion erzeugte Fehler ist abhéingig von den ent-
fernten Diagonalwerten. Dieser Zusammenhang kann am besten ver-
deutlicht werden, wenn das Matrizen-Produkt in der dyadischen Schreib-
weise notiert wird, wobei /; den i-ten Diagonalwert der Matrix L, u; den
i-te Spaltenvektor von U und v; den i-ten Spaltenvektor von V' bezeichnet:

F =1(uy % vl) + lp(ug x0d) + .. 4 1 (u, x0T

Entfernt man nun bestimmte Diagonalwerte, dann verschwinden die ent-
sprechenden Summanden aus der Feature-Matrix F.

In unserem Beispiel sind die Diagonalwerte von L bereits sortiert.
Im Vergleich zu den ersten beiden Werten ist der letzte Wert mit 0,2295
verschwindend klein. Die Konstruktion der dritten Feature-Eigenschaft
mittels Summierung der ersten beiden und der Konstanten 0,5 erzeugte
eine lineare Abhingigkeit, die nun in Form eines sehr kleinen Diagonal-
wertes sichtbar wird. Aus diesem Grund werden die Matrizen um diese
Dimension reduziert.

Erfolgte die Zerlegung auf einer repridsentativen Feature-Matrix,
konnen weitere Feature-Vektoren in entsprechende V'7-Vektoren ohne
erneute Zerlegung transformiert werden:

F ~ UxLx*xV'T
L' '%U"'«F ~ V7T
L/71 % U/T ” F ~ V/T

Bezeichnet f,; € F einen zu transformierenden Feature-Vektor, so ergibt
sich der transformierte Feature-Vektor v; € V'" durch Multiplikation
mit den Matrizen U7 und L'~ :

U;j —_ L/—l " U/T *f*j
Soll in unserem Beispiel etwa der Feature-Vektor

1
f=12
3

transformiert werden, dann ergibt sich durch die Berechnung folgender
transformierter Feature-Vektor v':

1
v teuma | o | 00828
-0,5326

Reduzierung
Reduktionsfehler

dyadisches
Matrizenprodukt

Transformation ohne
erneute Zerlegung
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4 Feature-Transformationsverfahren

Berechungen auf
transformierten
Feature-Vektoren

Skalarprodukt

Kosinusmald

euklidsche Distanz

Skalarprodukt iiber
Feature-Eigenschaften

Auf den transformierten Feature-Vektoren konnen Berechnungen durch-
gefithrt werden, ohne dass diese zuriicktransformiert werden miissen.
Dabei nutzt man den Zusammenhang

FT«F=VxL*xVT,

Die Formel beschreibt, wie das Skalarprodukt aus den transformierten
Feature-Vektoren berechnet werden kann. Das Skalarprodukt wird zur
Berechnung des KosinusmaBes genutzt. Wenn etwa die Ahnlichkeit zwi-
schen zwei Feature-Vektoren f,; und f.2 berechnet werden soll, kann dies
aus deren korrespondierenden Vektoren v}, und v}, nach folgender For-
mel erfolgen:

‘ B (fe1, [i2)
$iMeos(fu1, fra) = V{fers fa) x /(fe2, fi2)
_ Fii * fo
VL * fa #F5 * fua

vl x L' L'« 0%

/ / / T / / / 1T
\/’U*I*L * L *v*l*\/v*Q*L * L x v,

Die Ahnlichkeit nach dem KosinusmaB zwischen den ersten beiden
Feature-Vektoren unseres Beispiels aus den unreduzierten Matrizen er-
gibt 0,9834, wihrend die reduzierten Matrizen den Wert 0,9838 erzeugen.
Das Reduzieren hat also einen relativ kleinen Einfluss auf das Skalarpro-
dukt.

Auch die euklidsche Distanz zwischen Feature-Vektoren kann leicht
nach folgender Formel aus den transformierten Feature-Vektoren berech-
net werden:

dissimp, (fu1, fa2) = \/(f*l — fu2)T # (fe1 — fu2)

Wl — ) ® L Ik (vl — )T

Die euklidsche Distanz zwischen den ersten beiden Feature-Vektoren un-
seres Beispiels aus den unreduzierten Matrizen ergibt 2,1213, wihrend
die reduzierten Matrizen den Wert 2,116 erzeugen. Der Fehler durch das
Reduzieren ist auch hier gering.

Analog zur Berechnung des Skalarproduktes iiber den Feature-
Vektoren kann das Skalarprodukt iiber den Feature-Eigenschaften aus
der Matrix U berechnet werden. Grundlage dafiir ist die eingangs abge-
leitete Formel:

FxFT =UxL?*>xUT.

4.5 Literaturempfehlungen

Eine Diskussion der Fourier-Transformation kann in vielen Bildverarbei-
tungslehrbiichern gefunden werden. Der Beweis des Parseval-Theorems
wird in [139] gefiihrt. Die Arbeit [118] beschreibt die Idee des farbi-
gen Rauschens. Gute Einfiihrungen in die Wavelet-Transformation ge-
ben die Arbeiten [188, 189, 20, 98]. Weitere Transformationsverfahren
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wie LSI, SVD und KLT gehoéren zu den Standardwerkzeugen der Muste-
rerkennung beziehungsweise des Information Retrievals und werden in
[49, 9, 60, 17, 95] beschrieben. Eine Kombination aus KLT und neuro-
nalen Netzen wird in [135] vorgestellt. Eine Weiterentwicklung der KLT
beziehungsweise PCA um nichtlineare Abhingigkeiten findet sich in [72].

Die beschriebenen Verfahren kénnen zur Dimensionsreduzierung
eingesetzt werden. Allerdings wurden hier nur die Standardverfahren
vorgestellt. Weitere Verfahren sind unter dem Begriff »feature selection«
im Gebiet maschinelles Lernen zu finden.
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5 Distanzfunktionen

In Abildung 3.5 auf Seite 99 wurde die Konstruktion eines RSV-Wertes ei-
nes Datenbankobjektes beziiglich einer komplexen Anfrage skizziert. In
den ersten Schritten werden Feature-Werte der Datenbankobjekte und
der Anfrage mittels Distanzfunktionen beziehungsweise Ahnlichkeits-
maBen verglichen und in den letzten Schritten zu Ahnlichkeitswerten
aggregiert.

In diesem Abschnitt werden konkrete Distanzfunktionen vorgestellt.
Der Schwerpunkt dieses Abschnittes liegt nicht nur in der reinen Auf-
listung der Distanzfunktionen, sondern auch in der Beschreibung ihrer
Eigenschaften. Dies soll helfen, fiir eine konkrete Problemstellung die
optimale Distanzfunktion auswéihlen zu konnen. Ausgangspunkt fiir die
Distanzfunktionen sind extrahierte Feature-Werte.

In Abschnitt 3.4.2 auf Seite 91 wurden verschiedene Datentypen von
Features vorgestellt. Da die Distanzfunktionen auf Feature-Werte auf-
bauen, klassifizieren wir im Folgenden die Distanzfunktionen beziiglich
der zugrunde liegenden Datentypen:

Punkte,
Binérdaten,
Sequenzen und
allgemeine Mengen.

O0OoQgo

5.1 Eigenschaften und Klassifikation

Distanzfunktionen vergleichen jeweils die Feature-Werte zweier Medie-
nobjekte und driicken das Ergebnis durch einen Wert aus. Distanzwerte
sind nichtnegative reelle Werte, wobei eine Distanz von 0 als maximale
Ahnlichkeit (oder minimale Unéhnlichkeit) aufgefasst wird.

Ein bereits in Abschnitt 3.4.1 eingefiihrtes, wichtiges Konzept im
Zusammenhang mit der Berechnung von Ahnlichkeit ist die Invarianz.
Sie driickt aus, welche Merkmale zum Ahnlichkeitsvergleich nicht her-
angezogen werden sollen. Eine Invarianz lédsst sich sowohl durch eine
bestimmte Aufbereitung der Feature-Werte als auch durch die Wahl ge-
eigneter Distanzfunktionen erreichen. Wenn beispielsweise eine Distanz-
funktion d(o1, 02) gegeben ist und

d(g(o1), g(02)) = d(o1,02)

Beschreibung der
Eigenschaften

Invarianz
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5 Distanzfunktionen

Selbstidentitit
Positivitit
Symmetrie
Dreiecksungleichung

Definition 5.1
Distanzfunktion oder
Metrik

Definition 5.2
Pseudo-
Distanzfunktion oder
Pseudo-Metrik

Definition 5.3
Semi-Distanzfunktion
oder Semi-Metrik

Definition 5.4
Semi-Pseudo-
Distanzfunktion oder
Semi-Pseudo-Metrik

fiir eine bestimmte Operation g gilt, dann ist die Distanzfunktion invari-
ant gegeniiber dieser Operation. Bei der folgenden Beschreibung der ver-
schiedenen Funktionen werden diese auf Invarianz beziglich der Opera-
tionen

1. Translation,
2. Skalierung und
3. Rotation

der Datenbankobjekte untersucht.
Gegeben sei eine bindre Funktion d(o1,02), die Paare von Elementen ei-

ner Menge O auf die Menge der nichtnegativen reellen Zahlen R abbil-
det:
d:0x0 — Rg

Die Funktion kann dabei verschiedene Eigenschaften aufweisen:
Selbstidentitdt (Si): Yo € O : d(o,0) =0
Positivitit (Pos): Vo1 # 02 € O : d(01,02) >0

Symmetrie (Sym): Vo1, 042 € O : d(01,02) = d(02,01)
Dreiecksungleichung (Dreieck):

O o0Ooog

Yo1,09,03 € O : d(01,03) < d(01,02) + d(02,03)

Eine nichtnegative bindre Funktion d : O x O — R{, die Selbstidentitét,
Positivitat, Symmetrie und die Dreiecksungleichung erfiillt, nennen
wir Distanzfunktion. Die Kombination der Distanzfunktion mit der
Tragermenge O wird als Metrik bezeichnet. a

In Abhéngigkeit von der Erfulllung der Eigenschaften gibt es Varianten
von Distanzfunktionen und Metriken. Wenn etwa nicht gewéhrlei-
stet werden kann, dass die Distanz zwischen zwei unterschiedlichen
Objekten immer einen Wert grofler 0 ergibt, sprechen wir von einer
Pseudo-Distanzfunktion oder Pseudo-Metrik.

Eine nichtnegative binire Funktion d : O x O — R{, die Selbstidentitét,
Symmetrie und die Dreiecksungleichung erfillt, nennen wir Pseudo-
Distanzfunktion oder Pseudo-Metrik. O

Kann die Dreiecksungleichung nicht erfiillt werden, dann verwen-
den wir den Begriff der Semi-Distanzfunktion und der Semi-Metrik.

Eine nichtnegative binire Funktion d : O x O — R{, die Selbstidentitét,
Positivitat und Symmetrie erfiillt, nennen wir Semi-Distanzfunktion
oder Semi-Metrik. O
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Eine nichtnegative binére Funktion d : O x O — R{, die Selbstidentitét
und Symmetrie erfiillt, nennen wir Semi-Pseudo-Distanzfunktion oder
Semi-Pseudo-Metrik. a

Tabelle 5.1 gibt noch einmal eine Ubersicht iiber die verschiedenen
Klassen von Distanzfunktionen oder Metriken.

Klasse Si | Pos | Sym | Dreieck
Distanzfunktion v v v v
Pseudo-Distanzfunktion v - v v
Semi-Distanzfunktion v v v -
Semi-Pseudo-Distanzfunktion | v/ - v -

Folgende Beispiele sollen die verschiedenen Klassen von Distanz-
funktionen verdeutlichen.

Eine einfache Distanzfunktion auf der Menge der reellen Zahlen R ist der
absolute Betrag der Differenz zweier reeller Zahlen:

dabs RxR— Ra_;dabs(ThTQ) = |T’1 *T2|

Die euklidsche Distanzfunktion d;, auf Punkten p; der Menge R™ ist ge-
geben durch:

dp,  R" xR — R, di, (p1,p2) — | > (pali] — poli])®.
=1

Die allereinfachste Pseudo-Distanzfunktion ist die so genannte indiskre-
te Pseudo-Distanzfunktion, die jedem Elementepaar aus O x O den Wert
0 zuweist:

. +
dindiskret :0x0 — Ro ;dindiskret (01; 02) — 0

Diese Pseudo-Distanzfunktion ist natiirlich praktisch sinnlos, soll hier
jedoch als Beispiel dienen. a

Die durch Tabelle 5.2 definierte Funktion d.,,; auf der Menge {a, b, ¢} ist
eine Semi-Distanzfunktion.
Die Dreiecksungleichung ist nicht garantiert:

dsemi(a,c) £ dsemi(a,b) + dsemi(b, )
3 £ 141

Tabelle 5.1
Ubersicht iiber
Distanzklassen

Beispiel 5.1
einfache
Distanzfunktion

Beispiel 5.2
euklidsche
Distanzfunktion

Beispiel 5.3
Pseudo-
Distanzfunktion

Beispiel 5.4
Semi-Distanzfunktion
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Tabelle 5.2
Semi-Distanzfunktion

Charakterisierung

Translationsinvarianz

Skalierungs- und

Rotationsinvarianz

Einheitskreis

Selbstidentitit

Positivitdt

[afb]c]
013
b |[1]0]1
¢ |[3]1]0

‘ dsemi

O

In den nachsten Unterabschnitten werden konkrete in Anwendungen
hiufig eingesetzte Distanzfunktionen vorgestellt.

Zur Charakterisierung der Funktionen testen wir diese Funktionen,
sofern sinnvoll moglich, auf Invarianz beziiglich Translation, Skalierung
und Rotation. Dabei sei T' ein passendes Translationsobjekt, welches ad-
ditiv mit den Objekten der dazugehorigen Menge verkniipft werden kann.
Translationsinvarianz ist erfiillt, wenn

Yo1,09 : d(01,02) = d(01 + T,02 +T)

gilt. Analog dazu ist Skalierungs- beziehungsweise Rotationsinvarianz
erfiillt, wenn zu einem Skalierungsobjekt S, welches skalar multiplikativ
beziehungsweise zu einem Rotationsobjekt R, welches multiplikativ auf
Objekte der Menge wirkt, folgende Bedingung gilt:

Yo1,09 : d(01,02) = d(01,S * 02)
beziehungsweise
Yo1,02 : d(01,02) = d(R * 01, R % 03)

Des Weiteren werden wir fiir jede Distanzfunktion, die auf Punkten
aus R? definiert ist, den Einheitskreis grafisch darstellen. Der Einheits-
kreis definiert alle Punkte, die zu einem vorgegebenen Punkt (Zentrum)
z € R? den Abstand (Radius) 1 aufweisen, also alle Punkte o € O, fiir die
d(z,0) = 1 gilt. Beispielhaft wird der Einheitskreis der euklidschen Dis-
tanzfunktion in R? in Abbildung 5.1 dargestellt, wobei der vorgegebene
Punkt der Nullpunkt ist. Alle Punkte, welche nach der euklidschen Dis-
tanzfunktion den Abstand 1 vom Nullpunkt haben, bilden einen Kreis.
Wir werden spiter Einheitskreise anderer Distanzfunktionen sehen, die
nicht kreisférmig sind.

Anhand eines Einheitskreises lassen sich verschiedene Eigenschaf-
ten von Distanzfunktionen gut graphisch darstellen beziehungsweise ab-
lesen.

O Selbstidentitit: Das Zentrum des Einheitskreises liegt sozusagen
auf dem Einheitskreis mit dem Radius 0.

O Positivitdt: Alle Punkte ungleich dem Zentrum liegen auf3erhalb des
Einheitskreises mit dem Radius 0, haben also eine positive Distanz
zum Zentrum.
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O Translationsinvarianz: Der Einheitskreis dndert seine Form nicht,
wenn das Zentrum verschoben wird.

0 Symmetrie: Wenn Translationsinvarianz und Symmetrie erfillt

sind, dann teilt das Zentrum jede Diagonale zwischen zwei gegen-
iiberliegenden Randpunkten in genau zwei gleich lange Teile.
Dies liegt daran, dass Symmetrie eine gleiche Distanz bedeutet,
wenn man einen Randpunkt mit dem Zentrum vertauscht. Dabei
wandert der Randpunkt sozusagen an den genau gegeniiberliegen-
den Rand. In der Mitte zwischen beiden Randpunkten liegt genau
das Zentrum.

0 Rotationsinvarianz: Der Einheitskreis ist beziiglich des Zentrums
rotationssymmetrisch.

5.2 Distanzfunktionen auf Punkten
Als Punkte bezeichnen wir Elemente eines n-dimensionalen Vektorraums

R™. Sie besitzen den Typ array [1. . n](real ).

5.2.1 Minkowski-Distanzfunktion L,,

Die am héufigsten eingesetzte Distanzfunktion auf Punkten ist die
Minkowski-Distanz L,,:

n 1/m
d,, :R" x R" — R§,dy,, (p1,p2) = (Z |p1d] —Pz[iﬂm)
=1

Abbildung 5.1
Einheitskreis fiir die
euklidsche
Distanzfunktion

Symmetrie

Rotationsinvarianz

Punkte
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Max-Distanzfunktion
oder Tschebyscheff-
Distanzfunktion

Max- beziehungsweise
Manhattan-

Distanzfunktion
Translationsinvarianz

keine
Skalierungsinvarianz

keine
Rotationsinvarianz

Beispiel 5.5
Beispiel gegen
Rotationsinvarianz

Wer-
sind:

Diese Distanzfunktion wird mittels eines konkreten
tes m > 0 parametrisiert. Haufig verwendete Werte

m=1 Manhattan-Distanzfunktion oder
Blockdistanzfunktion

m=2 euklidsche Distanzfunktion

m = oo: Max-Distanzfunktion oder

Tschebyscheff-Distanzfunktion

Ein Sonderfall liegt vor, wenn m sehr gross ist, also gegen un-
endlich strebt. Es kann gezeigt werden, dass dann die Minkowski-
Distanzfunktion gegen die Max-Distanzfunktion (auch Tschebyscheff-
Distanzfunktion genannt)

dr,

max

tR* X R" — RY dr,,. (p1,p2) — max [pafi] — palil]

strebt. Aus diesem Grund, wird die Distanzfunktion d;,_, auch mit dj,
bezeichnet. In der Funktion dr,
zur dj,_-Distanzfunktion.

Ein anderer Spezialfall liegt bei m = 1 vor, da auch dort die Potenzie-
rung entfallt. Pro Dimension werden die absoluten Betrége der Differen-
zen der Koordinatenwerte addiert. Im 2-dimensionalen Fall entspricht
dies dem kiirzesten Weg zwischen zwei Punkten, wenn man nur waa-
gerecht und senkrecht laufen kann. Daher wird diese Distanzfunktion
Block- beziehungsweise Manhattan-Distanzfunktion genannt.

Wie man sich leicht klarmachen kann, ist die Minkowski-Distanz
translationsinvariant. 7' sei ein n-dimensionaler Vektor, der durch die
Differenzberechnung aus der Formel verschwindet:

n 1/m
<Z pafi] + ) — (pelil + T>|m>

n 1/m
= <Z Ip1(i] — p2 [Z]|m>

= dLm,(p17p2)

max

entfillt die Potenzierung im Gegensatz

max

dLm (pl +Tap2 +T) =

Eine Skalierungsinvarianz ist nicht vorhanden, da die Skalierung eines
Punktes um einen reellen Wert S nicht auf die urspriingliche Distanz-
funktion zuruckgefithrt werden kann:

n 1/m
dr,.(p1,S *p2) = <Z Ip1[i] — S *pz[i]|m> #dr,, (p1,p2)
=1

Ebenso ist keine Rotationsinvarianz erfiillt. Um dies zu zeigen, geniigt
ein Gegenbeispiel. Ein Rotationssobjekt im Vektorraum R"™ sei eine ortho-
normale n x n-Matrix, die dort eine n-dimensionale Drehung durchfiihrt.

Fiir den Vektorraum R? seien die Punkte

1 1
p1:<0)undp2:<1>,
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sowie die Rotationsmatrix

po [ V2 V2
12 12

gegeben, die eine Drehung um 45 Grad realisiert. Wird die Rotations-
matrix mit den Punkten p; und p; multipliziert, erhilt man

1/v2
Rx*p = < 1;£ ) beziehungsweise R * py = ( 2/3/5 ) .

Fur m = 1, also L, ergibt die Minkowski-Distanzfunktion auf den nicht-
rotierten Punkten p; und p,

Ay (pr,p2) = 3 Ipili] = p2lil = 1.

Hingegen ergibt die Distanzfunktion zwischen den rotierten Punkten R
p1 und R * p> einen anderen Wert:

dp, (R*p1, Rxps) =2/V2.

Damit wurde gezeigt, dass die Rotationsinvarianz fiir die Minkowski-
Distanzfunktion im Allgemeinen nicht erfiillt ist. O

In Abhéngigkeit von dem Parameter m erhilt man verschiedene Ein-
heitskreise. In Abbildung 5.2 sind die Einheitskreise fiir m = 0,5;1;2; 00
dargestellt. Mit variierendem m-Wert veréndert sich der Einheitskreis
besonders in den »Ecken«, also dort, wo sich der Randpunkt und das
Zentrum in mehreren Dimensionen gleichzeitig maximal unterscheiden.
Weiterhin liegt der Einheitskreis mit einem niedrigeren m-Wert inner-
halb des Einheitskreises mit einem hoheren m-Wert. Diese Eigenschaft
ergibt sich aus der Holderschen Ungleichung:

(Jar[™ o Jan ™)™ < (Jaa ™2 4 fan|™2) /™2

wenn mi > mo > 1 gilt. Die Minkowski-Distanz zwischen zwei Punkten
ist also um so grofler, je kleiner der m-Wert ist.

In der Abbildung fallt auf, dass nur der Einheitskreis bei m = 2 tat-
séchlich kreisformig ist. Dies deutet auf eine Rotationsinvarianz hin, die
tatsachlich fiir diesen Spezialfall erfiillt ist. Die euklidsche Distanz kann
man alternativ in der Matrizenschreibweise! notieren:

dr,(p1,p2) = \/(Pl —p2)T * (p1 — p2)

17u beachten ist, wenn x und y Vektoren sind, bezeichnet z * y das Skalarpro-
dukt.

Einheitskreis

Holdersche
Ungleichung

Rotationsinvarianz

Matrizenschreibweise
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Abbildung 5.2
Einheitskreise fiir
verschiedene
Minkowski-
Distanzfunktionen

kiirzeste Strecke

Sortierung
verschiedener Punkte

Beispiel 5.6
unterschiedliche
Reihenfolgen durch
unterschiedliche
m-Werte

7N
N7/

A

Y

In der folgenden Herleitung wird gezeigt, dass die Multiplikation mit ei-
ner Rotationsmatrix verschwindet:

\/(R*pl — Rxp2)T * (R+p1 — R *po)
VB (1= p2))T 5 (R x (pr — p2))
\/(Pl —p2)T *« RT % R+ (p1 — p2)

= \/(Pl —p2)T * (p1 — p2)
= sz(plpr)

dr,(R*p1, R *p3)

Hier wurde die Eigenschaft, dass die Rotationsmatrix R eine orthonor-
male Matrix ist, ausgenutzt, weshalb R” «* R = R RT = I gilt.

Neben der Rotationsinvarianz weist die euklidsche Distanz noch
einen weiteren Vorteil auf. Sie entspricht in der euklidschen Geometrie
der Liange der kiirzesten Strecke zwischen zwei Punkten. Aufgrund die-
ser Tatsache existieren fiir diese Distanzfunktion viele mathematische
Verfahren, die vorteilhaft im Bereich Multimedia-Retrieval eingesetzt
werden konnen.

Haufig kommt es nicht auf den konkreten Distanzwert an, sondern
auf die Sortierung verschiedener Punkte in Abhéngigkeit ihrer Distanzen
von einem vorgegebenen Anfragepunkt. Aus diesem Grund wird haufig
die quadrierte euklidsche Distanz verwendet, welche die abschlieflende
Berechnung der Quadratwurzel einspart. Die Monotonie der Quadrat-
wurzelfunktion garantiert die gleiche Reihenfolge.

Man beachte, dass unterschiedliche m-Werte zu unterschiedlichen
Reihenfolgen fithren kénnen.

Gegeben seien die zwei zweidimensionalen Punkte p; und ps:

1) g 0,8
= u = .
h 0 b2 0,8
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Abstinde dieser Punkte von dem Koordinatenursprung? O nach der
Manhattan-Distanzfunktion sind:

dL1 (O,pl) =1und dL1 (O,pg) =16

Der Punkt p; liegt also ndher zum Koordinatenursprung als der Punkt
p2. Beziiglich der Max-Distanzfunktion jedoch kehrt sich die Reihenfolge
um:

cho (Oapl) =1lund dLoo (Ovp2) = 078

5.2.2 Gewichtete Minkowski-Distanzfunktion L}

Eine hiufig verwendete Variante der Minkowski-Distanzfunktionen er-
gibt sich durch Gewichtung einzelner Dimensionen:

1/m
d% ‘R" xR* — IRO adLm plap2 <Z Wy * |p1 [”m)

Durch die Gewichte w; > 0 konnen den verschiedenen Dimensionen un-
terschiedliche Prioritdten bei der Distanzberechnung zugewiesen wer-
den. Je groBler das Gewicht einer Dimension ist, umso empfindlicher ist
die Gesamtdistanz gegeniiber Differenzen in dieser Dimension.

Da die Gewichte nur die Prioritdten der Dimensionen untereinander
ausdriicken sollen, fordert man zusitzlich oft

n

=1

Im Folgenden werden wir aus Grinden der Anschaulichkeit in den Bei-
spielen dieser Forderung nicht nachkommen.

Die Translationsinvarianz wird von der Gewichtung nicht beeintréch-
tigt, sie bleibt also erhalten. Skalierungs- und Rotationsinvarianz kénnen
bei einer Gewichtung nicht garantiert werden.

Wie bereits ausgefiihrt, ist die ungewichtete Distanzfunktion d;, ro-
tationsinvariant. Diese Eigenschaft geht jedoch in der gewichteten Vari-
ante dy, verloren.

Grafisch kann man sich eine Gewichtung als eine achsenparalle-
le Stauchung oder Streckung des Einheitskreises vorstellen. Wenn bei-
spielsweise im zweidimensionalen Fall die x-Achse das Gewicht 0,5 und
die y-Achse das Gewicht 1 zugewiesen bekommt, resultiert dies, wie in
Abbildung 5.3 dargestellt, in einer Streckung parallel zur x-Achse auf das
Doppelte. Durch Gewichtung entstehen also achsenparallele Ellipsoiden,
die selbst bei m = 2 nicht mehr rotationssymmetrisch sind.

“Der Koordinatenursprung entspricht dem Nullvektor.

Prioritdten

Translationsinvarianz

keine
Rotationsinvarianz

Stauchung oder
Streckung des
Einheitskreises
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Abbildung 5.3
Einheitskreise fiir
gewichtete
Minkowski-
Distanzfunktionen
(w1 =0,5;ws = 1)

Stauchung, Streckung
und Rotation

Einheitsmatrix

Diagonalmatrix
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5.2.3 Quadratische Distanzfunktion d,

Eine weitere Variante der Gewichtung ergibt sich aus der Erweiterung
der gewichteten euklidschen Distanzfunktion zur quadratischen Distanz-
funktion. Neben einer achsenparallelen Stauchung oder Streckung kann
der Einheitskreis um einen beliebigen Winkel gedreht werden.

Die quadratische Distanzfunktion ist in der Matrizenschreibweise
wie folgt definiert:

dy(p1,p2) = (p1 — p2)T * Ax (p1 — p2)

Im n-dimensionalen Raum muss A eine symmetrische?, positiv definite
Matrix R"*™ sein. Die Positiv-Definitheit garantiert die Positivitidt der
Distanzfunktion.

Die quadratische Distanzfunktion ist iiber die Matrix A parametri-
sierbar:

O Einheitsmatrix I: Die quadratische Distanzfunktion ist identisch
mit der quadrierten euklidschen Distanzfunktion d7 .

O Diagonalmatrix: Alle Nichtdiagonalelemente der Matrix sind 0. In
diesem Fall entspricht die quadratische Distanzfunktion der qua-
drierten, gewichteten euklidschen Distanzfunktion. Die Gewichte
korrespondieren zu den Diagonalelementen.

O orthonormale* Matrix: Die Matrix bewirkt eine Rotation beziiglich
der quadrierten, euklidschen Distanzfunktion. Da die quadrierte,
euklidsche Distanzfunktion jedoch rotationssymmetrisch ist, sind
die Distanzen identisch mit denen der quadrierten, euklidschen
Distanzfunktion.

0O symmetrische Matrix: Die quadratische Distanzfunktion ist iden-
tisch zur quadrierten, euklidschen Distanzfunktion, wenn vorher

3Symmetrie der Matrix A bedeutet A = A”
4Orthonormalitit einer Matrix A bedeutet A x AT = AT x A = |
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die beteiligten Punkte geeignet skaliert und rotiert werden. Dies
wird im Folgenden gezeigt.

Im allgemeinen Fall ist A eine symmetrische Matrix. Der Satz uber die
Hauptachsentransformation A.3 (im Anhang) auf Seite 367 zeigt, dass
die symmetrische, reellwertige Matrix A als ein Produkt U * L x U ge-
schrieben werden kann, wobei U eine orthonormale Matrix und L eine
Diagonalmatrix ist. Die folgende Herleitung zeigt den Zusammenhang
zwischen der Anwendung der Matrix A = U x L+ U7 in der quadratischen
Distanzfunktion und der quadrierten euklidschen Distanzfunktion:

dq(Pl,pz) = (p1 *pz)TA (p1 *pz)
= P1 — P2 P1 — P2

( Y'ULU™( )

(p1 — p2)TULY2LY2UT (py — p2)

T
<L1/2UT(171 *p2)) (L1/2UT(171 *pz))
1/27:T 1201 \T (11/275T 1/27:T

(L1201 — LV20 g ) (1120 py — LY2U T, )

= di, (LU py, LV2U )

Zu beachten ist, dass die Berechnung der Wurzeln L'/? auf der Diago-
nalmatrix ohne Probleme moglich ist, da L die Eigenwerte von A enthalt
und A positiv definit ist, und damit die Diagonalelemente positiv sind.
Aus dieser Herleitung wird ersichtlich, dass sich die Matrix A in der qua-
dratischen Distanzfunktion in eine Skalierung und eine Rotation der
Punkte umwandeln ldsst. Die Distanz zwischen zwei Punkten ist also
identisch mit der quadrierten euklidschen Distanz, wenn zuvor die be-
teiligten Punkte mit U7 rotiert und mit L'/? multipliziert, also skaliert,
werden. Da UT « U = I gilt, bewirkt die Multiplikation eines Punktes p
mit U7 statt mit U eine Rotation in die andere Richtung.

Die Simulation der quadratischen Distanzfunktion durch die qua-
drierte euklidsche Distanzfunktion auf den skalierten und rotierten
Punkten ist insofern relevant, da durch die quadrierte euklidsche Dis-
tanzfunktion im Gegensatz zur quadratischen Distanzfunktion immer
nur dieselben Dimensionen miteinander verglichen werden und damit
die Distanz schneller berechnet werden kann. Die Skalierung und Rota-
tion der Punkte kann, wenn U7 und L'/? fest und vorher bekannt sind,
schon zum Zeitpunkt der Feature-Extraktion einmalig durchgefiihrt wer-
den.

Da die quadratische Distanzfunktion auf der Differenzbildung zwi-
schen zwei Punkten basiert, ist sie translationinvariant. Rotations- und
Skalierungsinvarianz hingegen sind nicht erfiillt.

Gegeben sei die Matrix

A ( 0.5599 0.3693
10,3693 0,6901

cos40  sin40 0,25 0 cos40 —sin40
* *
—sin40 cos40 0 1 sin40  cos40

Hauptachsen-
transformation

Skalierung und
Rotation

Simulation der
quadratischen
Distanzfunktion

Translationsinvarianz

Beispiel 5.7
Einheitskreis einer
quadratischen
Distanzfunktion
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Abbildung 5.4
Einheitskreis fiir
quadratische
Distanzfunktion

Symmetrie

Symmetrie der
Distanzfunktion

Symmetrie der Matrix

Die Matrix driickt also eine Rotation um 40 Grad und eine Skalierung
der x-Achse um +/0,25 = 0,5 aus. Abbildung 5.4 zeigt den dazugehorigen
Einheitskreis. o

Bei der Forderung nach Symmetrie der Matrix A konnte man leicht
denken, dies ist notig, damit die Symmetrieeigenschaft der Distanzfunk-
tion erfiillt wird. Dieser Zusammenhang ist jedoch nicht richtig. Die Sym-
metrie der Matrix hat nichts mit der Symmetrie der Distanzfunktion zu
tun. Tatséchlich ist die Symmetrie der Distanzfunktion unabhéngig von
der Matrix erfiillt. Dies kann man leicht einsehen, wenn man die quadra-
tische Distanzfunktion in einer anderen Schreibweise notiert:

dq(p1,p2) = Zzaij(pl*p2)[i](p1*p2)[j]

i=1 j=1

— ZZGU‘(IJQ = p1)[i](p2 — p1)[J]

i=1 j=1
= dq(pz,pl)

Symmetrie der Distanzfunktion bedeutet, dass man die Punkte p; und ps
austauschen kann. In der Differenz ergibt dies einen Vorzeichenwechsel.
Da jedoch bei der Distanzberechnung immer zwei Werte des Differenz-
vektors multipliziert werden, heben sich beide Vorzeichenwechsel gegen-
seitig auf.

Die Symmetrie der Matrix ist eigentlich nicht unbedingt erforderlich,
ermoglicht jedoch eine elegante Zerlegung der Matrix. Schaut man sich
die quadratische Distanzfunktion in der Schreibweise

dq(p1,p2) = Zzaij(pl = p2)[i](p1 — p2)J]

i=1 j=1
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an, fallt auf, dass jede Kombination (p1 — p2)[i](p1 — p2)[j] noch einmal als
(p1—p2)[4](p1 — p2)[i] auftritt. Aufgrund der Kommutativitit der Multipli-
kation lassen sich diese Summanden folgendermallen zusammenfassen:

dq(p1,p2) = Zzaij(plfpz)[i](pl*p2)[j]

i=1 j=1

= > > (i +a;i)(p1 — p2)lil(p1 — p2)lj]

+ Z ai(pr — p2)[il(p1 — p2)li]

Die paarweisen Matrixelemente a;; und a;; in der Formel wirken also
nur in ihrer Summe und brauchen nicht aufgrund einer Symmetrieei-
genschaft der Matrix identisch sein. Eine nichtsymmetrische Matrix A
lasst sich also ohne Auswirkungen auf die quadratische Distanzfunktion
in eine symmetrische Matrix A’ durch

tberfithren, da dadurch die Summen der korrespondierenden Werte er-
halten bleiben.

Die quadratische Distanzfunktion wird haufig in Situationen verwen-
det, bei denen bei der Distanzberechnung die Dimensionen nicht isoliert
voneinander betrachtet werden diirfen, sondern Wertkombinationen un-
terschiedlicher Dimensionen bei der Distanzberechnung beriicksichtigt
werden miissen. Dies ist notwendig, wenn Werte verschiedener Dimen-
sionen mit einander korrelieren.

Basiert die quadratische Distanzfunktion auf einer Kovarianzma-
trix, wird sie auch als Mahalanobis-Distanzfunktion bezeichnet. In der
Mahalanobis-Distanzfunktion hat eine Kovarianzmatrix C folgenden
Einfluss auf die Distanzberechnung

dar(p1,p2) = |det C[Y*(p1 — p2)T % C™ % (p1 — p2),

wobei C~! die inverse Kovarianzmatrix und det C die Determinante der
Kovarianzmatrix bezeichnet. Der Wert d steht hier fiir die Anzahl der
Dimensionen.

5.2.4 Quadratische Pseudo-Distanzfunktion

Lasst man fir die Matrix A die Forderung nach der Positiv-Definitheit
fallen, erhidlt man eine Pseudo-Distanzfunktion. Eine solche Pseudo-
Distanzfunktion kann den Abstand O auch fiir nichtidentische Punkte
berechnen. Dies ist in Situationen sinnvoll, wenn eine unsymmetrische
Translationsinvarianz erwiinscht ist, bei der Punkte um Vektoren ¢ eines
Vektorunterraums 7' ohne Einfluss auf den Abstand verschoben werden
konnen:

pdy(p1,p2 +t) = pdy(p1,p2)

Erzeugung einer
symmetrischen Matrix

Verwendung

Mahalanobis-

Distanzfunktion

unsymmetrische
Translationsinvarianz
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Konstruktion einer
positiv definiten
Matrix

Beispiel 5.8
quadratische Pseudo-
Distanzfunktion

Durch die Umkehrung der Hauptachsentransformation kann man eine
gewiunschte Matrix A durch Multiplikation einer orthonormalen Matrix
U, einer Diagonalmatrix L und U7 konstruieren. Durch Nullsetzen be-
stimmter Diagonalwerte von L erreicht man eine Translationsinvarianz
bezuglich jener Translationsvektoren, die sich als Linearkombination der
entsprechenden Spaltenvektoren von U darstellen lassen. Wenn s; mit
i = 1,...m die durch die Diagonalwerte /; der Matrix L auf Null gesetz-
ten Spaltenvektoren der Matrix U bezeichnet, dann ist der Vektorraum
T folgendermafen definiert:

T:{teR"ﬁ:Z)\i*si:)\ieR}

i=1

Die folgende Herleitung zeigt, wie Translationsvektoren ¢ € T bei der
Pseudo-Distanzberechnung verschwinden.

pdy(p1,p2 +t)
= (p1—p2—t)TAlp1 —p2— 1)
= (m—p2—t)"ULUT (p1 —p2— 1)
= (p1—p2—t)"ULYV?LY?U" (py — p2 — 1)

(LI/QUT(pl —p2 — t))T (L1/2UT(p1 — P2 t))

V2T oy i\ (12T p1/2pT
LU (p1 —p2) = L77U L) (LV°U p1—p2) — LUt

Da der Vektor ¢ aus der Linearkombination der durch L auf 0 gesetz-
ten Zeilenvektoren von U7 berechnet wird, enthilt der Vektor U7t Werte
ungleich Null nur fiir die Dimensionen, die zu einem Nullwert in der Dia-
gonalmatrix L korrespondieren. Die anschlieBende Multiplikation mit
L'/2? erzeugt damit immer einen Nullvektor, der Translationsvektor ¢ ver-
schwindet also aus der Berechnung:

1/277T o _rl/2717T T 1/277T - _rl/277T
L U (p1 pg) L U-t L U P1 p2) L U-t

(Ll/QUT(m *pz))T (Ll/QUTm *pz))

= pdy(p1,p2)

Eine positiv-semidefinite Matrix soll erstellt werden, die eine asymme-
trische Translationsinvarianz in der Form realisiert, dass eine Verschie-
bung um einen Translationsvektor im Winkel von 40 Grad keinen Ein-
fluss auf den Abstand hat.

In einem ersten Schritt wird die Matrix U erstellt, die eine Rotation

um 40 Grad realisiert:
cos40 —sin40
U pr—
sin40  cos40
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Da der erste Spaltenvektor der Matrix U genau die Achse anzeigt, in der
die Translationsinvarianz erfolgen soll, setzen wir den entsprechenden

Diagonalwert der Matrix L auf 0:

ath

Die Kombination dieser Matrizen ergibt die gewiinschte Matrix A:
0,4132 —0.4924

~0,4924  0,5868

Der dazugehorige Einheitskreis ist in Abbildung 5.5 dargestellt. Man
sieht deutlich, dass der Rand nicht mehr geschlossen ist und dass sich

die Distanz vom Zentrum bei einer asymmetrischen Translation eines
Randpunktes nicht dndert. ]

U*L*UT:<

5.2.5 Dynamical-Partial-Semi-Pseudo-Distanzfunktion

In der Arbeit [33] wurde die Minkowski-Distanzfunktion auf ihre Fahig-
keit untersucht, im hochdimensionalen Raum Uné&hnlichkeiten abzubil-
den. Zwei Beobachtungen wurden dabei herausgearbeitet:

1. Ahnlichkeit aufgrund einiger Dimensionen: Es wurden Objekte un-
tersucht, die einander dhnlich sind. Wenn die Distanzen zwischen
den entsprechenden Punkten pro Dimension untersucht werden,
zeigt sich, dass diese nur von einigen, also nicht von allen Dimen-
sionen gering ist. Die Ahnlichkeit ergibt sich demnach nur aufgrund
einiger Dimensionen.

2. Ahnlichkeit in unterschiedlichen Dimensionen: Die Ahnlichkeit
zweier Objekte driickt sich nicht immer in denselben Dimensionen
aus.

Abbildung 5.5
Einheitskreis fiir
quadratische Pseudo-
Distanzfunktion aus
Beispiel 5.8

Probleme mit der
Minkowski-
Distanzfunktion

Ahnlichkeit aufgrund
einiger Dimensionen

Ahnlichkeit in
unterschiedlichen
Dimensionen
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Dreiecksungleichung
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Punkte als Hiufig-
keitsverteilungen

Da die Minkowski-Distanzfunktion immer alle Dimensionen beriicksich-
tigt, die Ahnlichkeit jedoch meist nur von einigen, jedoch nicht festste-
henden Dimensionen abhéngig ist, ergeben sich Ungenauigkeiten, wenn
zwischen dhnlichen und undhnlichen Objekten unterschieden werden
soll.
Die Idee der Dynamical-Partial-Distanzfunktion liegt darin, dass nur ei-
ne Untermenge der Dimensionen beriicksichtigt wird. Diese Untermenge
wird dynamisch ermittelt. Grundlage dafiir sind die Distanzen in den
einzelnen Dimensionen.

Wenn p; und p, zwei Punkte im n-dimensionalen Raum sind, dann sei
0; = |p1[i]—p2[i]| der Abstand in der Dimension 7. Fiir die Abstandsberech-
nung werden nur die m < n Dimensionen mit den kleinsten Abstidnden
beriicksichtigt:

A,, = {die kleinsten m §-Werte aus (41,02, ...,0,)}

Auf der Grundlage der Menge A,, ist die Dynamical-Partial-
Distanzfunktion folgendermaf3en definiert:

g’ = ( > 5;‘)

0, €EAM

Die Formel stellt eine Verallgemeinerung der Minkowski-
Distanzfunktion dar. Der Parameter m gibt an, wieviele Dimensionen
verwendet werden sollen. Wenn m = n gilt, dann erhalten wir die
Minkowski-Distanzfunktion. Der fiir eine Anwendung geeignete Wert m
muss experimentell anhand von Testdaten ermittelt werden.

Von den Eigenschaften einer Distanzfunktion werden, wie man leicht
aus der Formel ablesen kann, Selbstidentitidt und Symmetrie erfiillt. Po-
sitivitdt wird verletzt, da zwei Punkte sich in der Dimension unterschei-
den konnen, die bei der Berechnung ignoriert wird. Die Verletzung der
Dreiecksungleichung d(p1,p3) < d(p1,p2) + d(p2, ps3) kann leicht am fol-

genden Beispiel (m = 1,n = 2) demonstriert werden:

(1) ee(l) ()

Damit ist die Funktion eine Semi-Pseudo-Distanzfunktion.
Abbildung 5.6 zeigt den Einheitskreis dieser Funktion im zweidimen-
sionalen Raum mit m = 1.

5.2.6 Chi-Quadrat-Semi-Pseudo-Distanzfunktion

Diese Semi-Pseudo-Distanzfunktion berechnet den Abstand zwischen Hi-
stogrammen mit absoluten Hiufigkeiten von bestimmten Ereignissen.
Wir gehen von Histogrammen mit einheitlich definierten Intervallen aus,
so dass der Punktdatentyp verwendet werden kann. Jedes Intervall kor-
respondiert zu einer Punktdimension. Man kann sich die Punkte als Hiu-
figkeitsverteilungen vorstellen.
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Einsatz findet die Chi-Quadrat-Semi-Pseudo-Distanzfunktion ur-
spriunglich in der Statistik, um Abhéngigkeiten zwischen Zufallsvaria-
blen zu untersuchen. Bei der Berechnung werden Differenzen zwischen
erwarteten und tatséchlichen Hiufigkeiten ermittelt. Diese werden so-
dann quadriert, normiert und aufsummiert:

spdya (p1, p2) = Z (p1 []]ﬁl[jﬁ]lm) + Z (pz[j]ﬁﬂf]z[j]) fiir pr,ps € NI

Die erwarteten Haufigkeiten p;[j] berechnen sich nach folgender Formel:

(o117]+ pals]) * 2 il

> (pila] + pala))

piljl =

Hinter den erwarteten Haufigkeiten steht die Null-Hypothese, dass die
Verteilungen der Haufigkeiten beider Punkte gleich sind. Entsprechen
die erwarteten Hiufigkeiten den tatsdchlichen Haufigkeiten, dann exi-
stiert keine Abhingigkeit zwischen den zugrunde liegenden Zufallsva-
riablen, und der Abstand betrigt 0. In gewissem Sinn driickt damit die-
ser Abstand eine Korrelation innerhalb beider Punkte aus. Das folgende
Beispiel soll die Idee des Chi-Quadrat-Tests verdeutlichen.

Auf der Grundlage von Haufigkeiten soll untersucht werden, inwieweit
eine Grippedoppelimpfung eine Grippe verhinden kann. Verschiedene
Personen wurden befragt, ob eine Grippe im letzten Monat bei ihnen auf-
getreten ist sowie, ob sie zweimal, einmal oder gar nicht geimpft wurden.
Die Umfrageergebnisse sind als Haufigkeiten in Tabelle 5.3 dargestellt.
So haben zum Beispiel 24 Personen ohne Grippeimpfung eine Grippe be-
kommen.

In Klammern sind die erwarteten Haufigkeiten angegeben. Diesen
liegt die Annahme zugrunde, dass die Wahrscheinlichkeit, eine Grippe

Abbildung 5.6
»Einheitskreis« der
Dynamical-Partial-
Semi-Pseudo-
Distanzfunktion

erwartete Haufigkeit

Null-Hypothese

Beispiel 5.9
Chi-Quadrat-Test
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Tabelle 5.3

Grippe-Haufigkeiten

aus Beispiel 5.9

Selbstidentitit

Symmetrie

keine Positivitat

zu bekommen, unabhingig von der Schutzimpfung sei, sich also aus dem
Produkt der jeweiligen Einzelwahrscheinlichkeiten berechnen lésst.

Die erwartete Wahrscheinlichkeit fiir Grippe/keine Impfung lasst
sich folgendermafBlen berechnen: Durch Vergleich der Zeilensumme 46
der Grippezeile mit der Gesamtsumme von 1000 ergibt sich eine ge-
schitzte Einzelwahrscheinlichkeit fiir Grippe von 46/1000. Analog da-
zu ergibt sich die geschitzte Einzelwahrscheinlichkeit, keine Impfung
bekommen zu haben, aus dem Quotient der ersten Spaltensumme 313
und der Gesamtanzahl 1000. Die Wahrscheinlichkeit des Zusammentref-
fens beider Ereignisse der als unabhéingig angenommenen Zufallsvaria-
blen ergibt sich aus dem Produkt der Einzelwahrscheinlichkeiten, also
313/1000%46/1000; multipliziert mit der Gesamtanzahl ergibt sich dann
eine geschitzte Haufigkeit von 46¥313/1000 = 14,398.

Die quadrierten Differenzen zwischen den erwarteten und tatséchli-
chen Haufigkeiten, dividiert durch die erwarteten Haufigkeiten und auf-
summiert iiber alle Felder, ergeben den Wert 17,313. Um aus diesem Wert
eine Abhéngigkeit zwischen Schutzimpfung und Grippeerkrankung er-
kennen zu konnen, wird dieser mit der entsprechenden Haufigkeit der
Chi-Quadrat-Verteilung verglichen, die aus speziellen, in Statistikbi-
chern vorhandenen Tabellen gewonnen wird. Die Tabellenwerte geben
Schwellenwerte fiir Abhéangigkeit an.

In unserem Beispiel sieht man schon durch einen reinen Vergleich
der tatséchlichen und erwarteten Haufigkeiten, dass eine Doppelimpfung
vor Grippe schiitzt. Die tatsiachliche Grippehaufigkeit ist nur bei einer
Doppelimpfung niedriger als die erwartete Haufigkeit. |

keine Impfung | eine Impfung | Doppelimpfung >
Grippe 24 (14,398) 9 (5.014) 13 (26,588) 46
keine Grippe || 289 (298,602) | 100 (103,986) | 565 (551,412) 954
> 313 109 578 1000
Die  Chi-Quadrat-Distanzfunktion ist eine  Semi-Pseudo-

Distanzfunktion da sie die Eigenschaften Selbstidentitdt und Symmetrie,
aber nicht Positivitat und die Dreiecksungleichung erfiillt:

O Selbstidentitdt: Bei doppelter Verwendung derselben Haufigkeits-
verteilung entsprechen die erwarteten Hiufigkeiten den tatsdch-
lichen Haufigkeiten. Durch die Differenzbildung resultiert daraus
der Wert 0.

O Symmetrie: In der Formel werden die Hiufigkeiten der beiden
Punkte gleichberechtigt verwendet. Daher ergibt ein Vertauschen
der Punkte immer genau denselben Distanzwert.

O keine Positivitdt: Verwendet man in einer Haufigkeitsverteilung ein
Vielfaches der Haufigkeiten einer anderen Haufigkeitsverteilung,
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dann sind erwartete und tatsédchliche Haufigkeiten einander gleich.
Daraus resultiert ein Abstandswert von 0 und verletzt damit die
Forderung nach Positivitét.

O Dreiecksungleichung nicht erfiillt: Um dies zu zeigen, reicht die An-
gabe eines Gegenbeispiels:

(1) (1) ()

Die Berechnung der jeweiligen Distanzen ergibt:

spdy2(p1,p2) ~ 0,196428
spdy2(p1,p3) ~ 0,04242
spdy2(p2,p3) ~ 0,092517

Aufgrund spd, 2 (p1,p2) > spdy2(p1,p3) + spd,2(p2, p3) liegt eine Ver-
letzung der Dreiecksungleichung vor.

Von den verschiedenen Invarianzen ist nur die Rotationsinvarianz er-
fullt.

Der »Kreis« aller Punkte mit dem Abstand von 0,1 um den Punkt (1;
0,5) ist in Abbildung 5.7 dargestellt. Wie man sieht, ist der Kreis nicht
durchgingig, sondern entgegen der Richtung zum Koordinatenursprung
offen. Dies ergibt sich durch die fehlende Positivitiat. Ein Vielfaches des
Zentrumvektors ergibt immer den Abstand 0.

5.2.7 Kullback-Leibler-Abstandsfunktion

Die Kullback-Leibler-Abstandsfunktion wird in der Informationstheo-
rie zum Entropievergleich zweier Wahrscheinlichkeitsverteilungen ein-
gefithrt. Sie ist keine Distanzfunktion, da sie sowohl die Symmetrie als

Dreiecksungleichung
nicht erfiillt

Rotationsinvarianz

offener Kreis

Abbildung 5.7
»Kreis« der
Chi-Quadrat-
Distanzfunktion

keine Distanzfunktion
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relative Haufigkeiten

Entropie

MaRB der Ungewissheit

Beispiel 5.10
minimale Entropie

Beispiel 5.11
Entropie eines
Miinzwurfs

Beispiel 5.12
Entropie eines
Pferderennens

auch die Dreiecksungleichung verletzt. Allerdings wird Selbstidentitéit
und Positivitit garantiert.

Die Kullback-Leibler-Abstandsfunktion ist auf Feature-Daten an-
wendbar, wenn diese relative Haufigkeiten in Form von Histogrammen
mit einheitlich definierten Intervallen enthalten. Die relativen Haufig-
keiten der einzelnen Intervalle werden als Werte der korrespondierenden
Dimensionen im Punktdatentyp behandelt. Diese Werte eines Punktes p
miissen daher folgende Bedingungen erfullen:

firi=1...,n:0<pli] < 1sowie Y _p[i] =1.
i=1
Durch Dividieren der einzelnen Werte mit deren Gesamtsumme kon-
nen absolute Haufigkeiten einfach in relative Haufigkeiten umgewandelt
werden, welche damit die obigen Bedingungen erfiillen.
Ein grundlegender Begriff in der Informationstheorie ist der Begriff
der Entropie H,(X) einer Zufallsvariablen X, die auf der Grundlage der
Wahrscheinlichkeiten p(x) fiir jedes Ereignis = definiert ist:

Hy(X) =) p() logy %

reX ( )

Wir gehen hier davon aus, dass fiir p(x) = 0 auch p(z) * log, ﬁ =0
gilt. Damit haben Ereignisse, die unmoéglich auftreten kénnen, keinen
Einfluss auf die Entropie.

Die Entropie ist immer nichtnegativ. Aulerdem gibt sie die minimale
Anzahl von Bits an, die durchschnittlich nétig wird, um in einer Sequenz
von Ereignissen aus X ein Ereignis bindr zu kodieren. Damit ist sie ein
Maf der Ungewissheit einer Zufallsvariablen.

Angenommen, nur ein Ereignis kann auftreten; dann ist dessen Wahr-
scheinlichkeit 1 und daraus resultiert der Entropiewert 0. Null Bits wer-
den benétigt, um dieses Ereignis minimal zu kodieren. Man kennt das
Ereignis bereits im Voraus und damit ist die Ungewissheit minimal. O

Das Werfen einer Miinze konstruiert idealerweise genau zwei Ereignisse
mit der Wahrscheinlichkeit von je 50%. Die Entropie dieser Zufallsvaria-
ble ergibt genau 1 Bit. O

An einem Pferderennen nehmen 8 Pferde teil. Deren Wahrscheinlichkei-

ten zu gewinnen seien (4,1 1 L L L L 1) Die Entropieberechnung

27478167 64’ 64’ 64’ 64
ergibt 2 Bits.

Wenn man einer Person den Sieger des Rennens iibermitteln will und
die acht Ereignisse ohne Beriicksichtigung der Wahrscheinlichkeiten ko-
diert, benétigt man 3 Bits. Statt dessen kann man folgende Codes fiir die
Pferde benutzen: 0, 10, 110, 1110, 111100, 111101, 111110, 111111. Da
die Pferde mit den hochsten Siegerwahrscheinlichkeiten die wenigsten
Bits benoétigen, braucht man im Durchschnitt unter Beriicksichtigung der
Wahrscheinlichkeiten nur 2 Bits. Dies entspricht dem Entropiewert. O
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Die relative Entropie D(p||q), die auch Kullback-Leibler-Abstand genannt
wird, ist folgendermalBen auf zwei unterschiedlichen Verteilungen p und
q derselben Ereignismenge X definiert:

= x) * lo ]ﬂ
D(pllq) —;{p( ) #logy 5.

Ein besseres Verstandnis der Kullback-Leibler-Abstandsfunktion liefert
folgende Umformung:

D(pllg) = Zp(w)*b&@

zeX 4 l‘)
= Z p(x) * (logy p(x) — log, q(z))
rzeX
1 1
= gp(z) * <10g2 ) loee m)
1 1
= zezxp(m) * logy m - ;p(x) * log, m
1
= lezxp(z) * 10g2 m - Hp(X)

Die Kullback-Leibler-Abstandsfunktion gibt an, wieviele zusétzliche Bits
zur Kodierung benotigt werden, wenn statt des minimalen Codes ein
Code bezogen auf die Wahrscheinlichkeitsverteilung ¢(z) mit der Wahr-
scheinlichkeit p(z) verwendet wird.

Angenommen, in einer Sammlung von Textdokumenten ist »E« mit ca.
13 Prozent der haufigste und »Z« mit ca. 1 Prozent der seltenste Buchsta-
be. Weiterhin sei bekannt, dass die minimale Lénge von Bits, die durch-
schnittlich zur Kodierung eines Buchstabens benétigt wird, 3 Bits be-
tragtd.

Wenn zur Kodierung der Buchstaben der ASCII-Code mit 7 Bits ver-
wendet wird, der implizit eine Gleichverteilung der Buchstaben voraus-
setzt, werden zusétzlich 4 Bits (3+4=7) benotigt. Die Kullback-Leibler-
Abstandsfunktion ermittelt also den Abstand von 4 Bits zwischen einem
optimalen Code und der Verwendung des ASCII-Codes. O

Das Beispiel zeigt, dass die Kullback-Leibler-Abstandsfunktion die An-
zahl von Bits angibt, die den zusétzlichen Kodierungsaufwand beim
Ubergang von einer Verteilung zu einer anderen Verteilung ausmacht.

Wie eingangs erwihnt, ist diese Funktion keine Distanzfunktion, da
die Symmetrie und die Dreiecksungleichung nicht erfillt werden. Hinge-
gen werden Positivitdt und Selbstidentitit garantiert. Auf einen Beweis
wird hier verzichtet. Statt dessen verweisen wir dafiir auf Seite 26 des
Buches [46].

®Das Morse-Alphabet versucht durch Verwendung unterschiedlich langer Co-
dewortléngen fiir die einzelnen Buchstaben den errechneten Entropiewert zu er-
reichen.

relative Entropie

Beispiel 5.13
Buchstaben

keine Distanzfunktion

Positivitat und
Selbstidentitdt
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Abbildung 5.8
Einheitskreis fiir
Kullback-Leibler-
Abstandsfunktion

Abbildung 5.9
Einheitskreis fiir
Jeffrey-
Abstandsfunktion

Einsatz in der
Musterkennung

Eine Invarianz beziiglich einer Translation, Skalierung und Rotati-
on macht aufgrund der Bedingungen fiir Wahrscheinlichkeitsfunktionen
nur wenig Sinn.

Abbildung 5.8 zeigt die zweidimensionale Projektion eines dreidimen-
sionalen Einheitskreises. Der Sprung auf drei Dimensionen ist erforder-
lich, da durch die Bedingung > p[i] = 1 von n Dimensionen nur n — 1

i=1
Dimensionen unabhéngig sind.

A

1+

2

Eine empirisch abgeleitete Modifikation der Kullback-Leibler-
Abstandsfunktion zur Erreichung der Symmetrie ist die Jeffrey-
Abstandsfunktion:

2% p(x) 2% q(x) )
dj(p,q) = z) * logy, ————— + q(z) *xlogy ———— | .
Allerdings erfillt auch diese Funktion nicht die Dreiecksungleichung.
Wie in Abbildung 5.9 dargestellt, ist der Einheitskreis dem Einheitskreis
der Kullback-Leibler-Abstandsfunktion sehr dhnlich.

Y

1

A

1+

Y

5.2.8 Bhattacharyya-Abstandsfunktion

Eine weitere Abstandsfunktion auf diskreten Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen ist die Bhattacharyya-Abstandsfunktion d .+ (p, ¢). Sie wird héu-
fig fiir Probleme der Mustererkennung eingesetzt. Ein typisches Beispiel
fiir den erfolreichen Einsatz dieser Funktion ist die Spracherkennung.
Die Bhattacharyya-Abstandsfunktion ist folgendermafen definiert:

dphat(p,q) = —log > /p(x) * q(x)

rzeX
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p und ¢ seien dabei zwei diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber
die Ereignisse der endlichen und abzéhlbaren Menge X. Diese Funktion
erfillt alle Distanzeigenschaften bis auf die Dreiecksungleichung. Daher
ist sie eine Semi-Distanzfunktion.

Der dreidimensionale Einheitskreis dieser Abstandsfunktion pro-
jiziert auf zwei Dimension ist beispielhaft in Abbildung 5.10 darge-
stellt. Die Darstellung als zweidimensionaler Kreis im dreidimensionalen
Raum begriindet sich in der Forderung, dass die Summe der Wahrschein-
lichkeiten 1 betragen muss und damit bei drei Ereignissen die Wahr-
scheinlichkeiten von nur zwei Ereignissen unabhéngig sind.

1

o

5.3 Distanzfunktionen auf Binardaten

Unter Binidrdaten verstehen wir hier die Erfiillung beziehungsweise
Nichterfiillung von Medienobjekten beziiglich bestimmter Eigenschaften.
Wir gehen davon aus, dass zu einer vorgegebenen Menge E von n Eigen-
schaften und jedem Medienobjekt bekannt ist, welche Eigenschaften er-
fiilllt sind und welche nicht. Graphisch lassen sich diese Feature-Daten
als Punkte darstellen, wobei die Erfiillung zum Wert 1 und die Nicht-
erfilllung zum Wert 0 korrespondiert, und damit jeder Punkt auf einer
Ecke eines n-dimensionalen Hypereinheitswiirfels liegt. Bindrdaten be-
sitzen den Typ ar r ay [1. . n](bool ean).

Vergleicht man zwei Punkte, dann ergeben sich genau 4 verschiedene
Anzahlwerte, die als Grundlage fiir die Distanzmessung verwendet wer-
den. Diese sind in Tabelle 5.4 dargestellt.

eck e erfiillt fiir p1 | e nicht erfiillt fiir p;
e erfiillt fiir p, ny/1 Ng/1
e nicht erfiillt fiir p> n1/0 Ng/0

Es seien die beiden Punkte

p1 = (0,0,0,0,1,1,1,1)T sowie p» = (1,1,0,1,1,1,0,0)7

gegeben. Aus dem Vergleich der n = 8 Bindrwerte ergeben sich die Werte
no/ozl,no/l:3,n1/0:2undn1/1:2. O

Die Minkowski-Distanzfunktionen

Abbildung 5.10
»Kreis« der
Bhattacheryya-
Abstandsfunktion

Erfiillung von
Eigenschaften

Ecke eines
n-dimensionalem

Hypereinheitswiirfels

Tabelle 5.4
Anzahl von
Korrespondenzen

Beispiel 5.14

1o/05M0/15,M1/05 11 /1

Minkowski-
Distanzfunktionen
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L1-Distanzfunktion

Hamming-
Distanzfunktion

Tabelle 5.5
Distanzfunktionen

keine Positivitat bei
GroBendifferenz

keine Positivitdt bei
Musterdifferenz

keine Positivitdt bei
Form

n 1/m
dy,, :R" xR" — Ry, dz,, (p1,p2) — <Z |p1[d] —P2[i]|m>
=1

lassen sich auf bindren Daten anwenden. Pro Eigenschaft (Dimension)
ergibt die Wertedifferenz 0 bei Ubereinstimmung und 1 bei Wertunter-
schied. Die Potenzierung der Differenzen bleibt wirkungslos, so dass man
vor der Wurzelberechnung die Summe n; /o + n/, erhélt:

dr,, : {0,1}" x {0, 1}" — R(TvdLm (p1,p2) — (n1/0 + TL0/1)1/m

Fir die Sortierung von Punkten nach ihrem Abstand von einem ge-
gebenen Punkt ist die Wurzelberechnung aufgrund der Monotonie der
Wurzelfunktion unerheblich. Aus diesem Grund verwendet man die L;-
Distanzfunktion

dr, : {0,1}" x {0,1}" — R, dr, (p1,p2) — n1/0 + nos1,

die im Spezialfall der Binédrdaten identisch mit der quadrierten eu-
klidschen und der Hamming-Distanzfunktion® ist. Neben der L,-
Distanzfunktion werden weitere Distanzfunktionen vorgeschlagen, die in
der Tabelle 5.5 aufgefiihrt sind.

Distanzfunktion Formel Si | Pos | Sym | Dr
Hamming (L1) 7170 + No/1 V|V v v
2
GroRendifferenz (rop—myo)” vl v |-
Musterdifferenz w v | - v -
Varianz Zo/i¥ra/o v v |v
Form m(no/ﬁnl/nzg(no/l7n1/0)2 v - v -
- no/1+n1/0 —
Lance & Williams W v v v

Die Erfiillung der verschiedenen Distanzeigenschaften kann meist
leicht aus den Formeln abgelesen werden, wiahrend wir fiir die nichter-
fiillten Fille Beispiele angeben, die die Nichterfiillung demonstrieren:

(1)
(!

5Die Hamming-Distanz zwischen zwei gleichlangen Bitfolgen entspricht der
Anzahl der unterschiedlichen Bits.

O keine Positivitit bei GrofSendifferenz:

(3

O keine Positivitit bei Musterdifferenz:

(3

O keine Positivitdt bei Form:
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(1) ()

Verletzung der Dreiecksungleichung bei Groflendifferenz:

]

plz p2: p3:

o O o O
o O = =
—_ = = =

O

Verletzung der Dreiecksungleichung bei Musterdifferenz:

(1) (1) e[l

O Verletzung der Dreiecksungleichung bei Form:
0 0 1
_ 0 B 0 B 1
P 1 b2 0 b3 0
1 0 0
O Verletzung der Dreiecksungleichung bei Lance & Williams:
1 1 0
p1= p2=1 0 p3 =
1 1

5.4 Distanzfunktionen auf Sequenzen

Sequenz-Daten bestehen aus einer Liste | i st (¢) von Datenelementen ei-
nes Datentyps ¢. Die Anzahl der Elemente zur Beschreibung eines Medie-
nobjektes kann unterschiedlich zur Elementeanzahl eines anderen Me-
dienobjektes sein. Die Elemente der Liste unterliegen einer bestimmten

Ordnung.
Mathematisch gesehen kann eine Sequenz s der Linge n als eine
funktionale Abbildung der Indexmenge I,, = {1,...,n} in einen Werte-

bereich W : I, — dom(t) aufgefasst werden.

Sequenzen lassen sich anhand des Datentyps ihrer Listenelemente
t unterscheiden. Der Datentyp kann kontinuierliche Werte, etwa reelle
Zahlen, aber auch nominale Werte, etwa Buchstaben, festlegen. Zusétz-
lich kann der Datentyp auch durch Anwendung des Typkonstruktors, et-
wa des Tupeldatentypkonstruktors, konstruiert worden sein.

Ein weiteres Kriterium zur Klassifikation von Sequenzen existiert in
Abhingigkeit davon, ob der Vergleich zweier Sequenzen auf einer Korre-
spondenz der Positionen der Listenelemente basiert oder nicht. Anders

Verletzung der
Dreiecksungleichung
bei GréBendifferenz

Verletzung der
Dreiecksungleichung
bei Musterdifferenz

Verletzung der
Dreiecksungleichung
bei Form

Verletzung der
Dreiecksungleichung
bei Lance & Williams

variable
Elementeanzahl und
Ordnung

Sequenz als Funktion
Klassifikation durch
Datentyp

reelle versus nominale
Werte

komplexe Werte

Korrespondenz der
Positionen
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Punktdistanzfunktionen
auf Sequenzen

Grunddistanz

Beispiel 5.15
Sequenzen fiir
EM-Distanzfunktion

formuliert geht es um die Frage, ob die Reihenfolge der Listenelemente
fiir die Distanzberechnung wesentlich ist oder nicht.

Wir gehen hier davon aus, dass nur komplette Sequenzen verglichen
werden, also kein partieller Vergleich einer Sequenz gegeniiber einer
Teilsequenz gefordert wird. Dieser Aspekt wird spéter in Abschnitt 6.7
auf Seite 228 behandelt.

Im Folgenden werden wir fiir drei Klassen von Sequenzen beispiel-
haft jeweils eine Methode zur Distanzberechnung vorstellen:

O keine Positionskorrespondenz: Earth-Mover-Distanzfunktion

O Positionskorrespondenz und reelle Werte: DFT-L,-Distanzfunktion

O Positionskorrespondenz und nominale Werte: Editierdistanzfunkti-
on

Einige der bereits eingefithrten Distanzfunktionen auf Punkten kon-
nen auf Sequenzen mit reellen Werten angewendet werden, falls diese
Funktionen eine variable Anzahl von Elementen, die man als Dimensio-
nen auffassen kann, unterstiitzen. Ein Beispiel ist die Kullback-Leibler-
Abstandsfunktion, die auf relativen Haufigkeiten definiert ist und keine
Festlegung auf eine bestimmte Anzahl von Dimensionen (Ereignissen)
vornimmt.

5.4.1 Earth-Mover-Distanzfunktion

Diese Distanzfunktion geht von dem Datentyp tuple(p;
array[l..n](real ),w, : real) fir das i-te Element einer Sequenz
p aus. Die Anzahl der Dimensionen n ist konstant fiir alle Elemente und
alle Sequenzen. Weiterhin muss w,, > 0 gelten und eine Distanzfunktion
d: R" x R® — R{ existieren, die im Folgenden Grunddistanz genannt
wird. Feature-Daten dieser Form entstehen typischerweise aus Histo-
grammen mit nicht einheitlichen Werteintervallen (Bins). Diese werden
durch die n-dimensionalen Punkte p; reprisentiert.

Diese Distanz nutzt keine Korrespondenz der Positionen der Listen-
elemente aus. Statt dessen wird die Grunddistanz verwendet, um belie-
bige Kombinationen von Positionen von Listenelementen zu gewichten.

Rasterbilder konnen anhand ihrer Farbverteilungen verglichen werden.
Der Farbraum sei dabei dreidimensional, wie z.B. der RGB-Farbraum.
Die Grunddistanz ist auf den Punkten (Farben) im dreidimensionalen
Farbraum definiert. Jedes Pixel des Rasterbildes definiert einen Punkt
im Farbraum. Clusterverfahren finden Punktmengen, bei denen die
Punkte innerhalb eines Clusters im Farbraum nahe beieinander liegen.
Die Abstiande zwischen Punkten unterschiedlicher Cluster hingegen sind
grof3er. Jeder Cluster kann durch einen Zentroid p;, also durch eine repra-
sentative Farbe, identifiziert werden. Durch einen solchen Zentroid wird
die Position des Clusters im Farbraum festgelegt. Die Anzahl der Raster-
punkte w,, eines Clusters zusammen mit dem Zentroid p; bilden dann ein
Element der Sequenz. Alle gefundenen Cluster mit ihren Zentroiden und
Punktanzahlen ergeben die gesamte Sequenz, wobei die Reihenfolge hier
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keine Rolle spielt. Fiir verschiedene Rasterbilder konnen unterschiedlich
viele Cluster erzeugt werden.

In Abbildung 5.11 sind zwei Cluster im RGB-Farbraum abgebildet.
Damit hat die Sequenz zwei Elemente mit entsprechenden dreidimen-
sionalen Zentroiden (p;) und Punktanzahlen (w,,). o

G

Die Grundidee hinter der Earth-Mover-Distanzfunktion (EM-
Distanzfunktion) ist die Uberfilhrung der Distanzberechnung auf
ein Transportproblem. Um die Distanz zwischen der Sequenz p mit m
Elementen und der Sequenz ¢ mit n Elementen zu ermitteln, werden
die Elemente von p als Erdhiigel und die Elemente von ¢ als Erdlécher
aufgefasst. Die Punkte p; beziehungsweise ¢; geben die Position der
Hiigel beziehungsweise der Locher an, wéahrend die dazugehorigen w, -
und wgy,-Werte die Volumina der Hiigel/Locher beschreiben. Die Grund-
distanz zwischen den p;- und ¢;-Punkten definiert die Absténde zwischen
den Hiigeln und Lochern. Um die Distanz zwischen den Sequenzen zu
ermitteln, wird nun versucht, die Erde der Hiigel mit minimalem Trans-
portaufwand in die Locher zu fiilllen. Aus dieser bildlichen Vorstellung
ergibt sich der Name dieser Distanzfunktion. Der Distanzwert entspricht
dem minimalen Transportaufwand.

Ziel ist also die Minimierung der Transportkosten. Ein konkreter
Transport wird durch die Angabe der Quantitdtsmatrix F' = [f;;] defi-
niert. Der Wert f;; gibt die Menge der Erde an, die vom Hiigel p; zum
Loch ¢; transportiert wird. Die Transportkosten berechnen sich aus dem
Produkt der Quantitidten mit den entsprechenden Grunddistanzwerten:

Kosten(p, ¢, F) = Z Z d(pi, q;) * fij
i=1 j=1

Diese Kosten sind unter Beriicksichtigung folgender Bedingungen zu mi-

Abbildung 5.11
Pixelcluster im
Farbraum

EM-Distanzfunktion
Transportproblem

Erdhiigel
Erdlécher

minimaler
Transportaufwand

Quantititsmatrix
F = [fi]

Transportkosten

Bedingungen



178

5 Distanzfunktionen

Normierung

Beispiel 5.16
EM-Distanz

nimieren:
n
dofiu < wp, 1<i<m,
=1
m
Zfij < Weys 1<j<mn,

i=1
m n m n
E E fij = min E wpi,g We;
i=1 j=1 i=1 j=1

Die erste Bedingung legt den Transport in eine Richtung fest. Die zweite
Bedingung fordert, dass nicht mehr Erde transportiert wird, als die Hii-
gel umfassen. Analog dazu fordert die dritte Bedingung, dass nur soviel
Erde transportiert wird, wie die Erdlocher fassen konnen. Die letzte Be-
dingung hingegen fordert, dass soviel Erde, wie die Hiigel hergeben, oder
die Locher fassen konnen, transportiert werden muss. Da die Erdmenge
der Hiigel und die fehlende Erdmenge der Locher nicht iibereinstimmen
miissen, konnen nach dem Transport entweder Higel oder Locher iibrig
bleiben, aber nicht beides gemeinsam.

Der Distanzwert nach der Earth-Mover-Distanzfunktion berechnet
sich nun aus der Normierung der minimalen Transportkosten beziiglich
der Gesamtmenge der transportierten Erde:

mip <§: Zn: d(prj) * fzJ)

[fi;] \i=1j=1
dem(p,q) = T
> Z fij
1=17=1
Es seien die Sequenzen
1
p:<tup|e<p1: < 4 >7wp1 2074)5
3
tupl e (pg = ( ) ) , Wpy 0,6>>
und
2
Q<tup| e<q1 < 1 ),’wa 073>7
)
tupl e <q2 < ) ) , Wy, 0,5),

gegeben. Die Sequenzelemente sind in Abbildung 5.12 als Kreise darge-
stellt. Die Pfeile zwischen den Kreisen zeigen die Transportwege mit den
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entsprechenden f;;-Werten an. Die Lénge der Pfeile korrespondiert zu
den Kosten, da als Grunddistanz in diesem Beispiel die euklidsche Dis-
tanzfunktion gewahlt wurde.

Die Transportkosten berechnen sich aus den Produkten der f;;-Werte
mit den Werten der Grunddistanz, die in den Tabellen der Abbildung 5.13
gezeigt werden. Die Kosten betragen demzufolge:

Kosten(p, ¢, F) = 0.2v10 + 0,2v17 + 0,1+ 0,5V5 ~ 2, 675.

Da die Gesamttransportmenge 1 betragt, ist der Distanzwert identisch
mit den Kosten:

dry(p, q) = Kosten(p, q, F) ~ 2,675.

5
fll 1] 2] 3
d 2 dr, || 1 2 3
1 /02| 0 |02/ 04
2 |lo1|os5| 0 || 06 L[ VI0 | VI3 VT
—— ' 2 1 | V6| VB
S 03]05 02| 1

Die EM-Distanzfunktion erfiillt alle Eigenschaften einer Distanz-
funktion, wenn zwei Bedingungen erfiillt sind:

O Grunddistanz: Die Grunddistanzfunktion erfiillt alle Distanz-
eigenschaften und
O Sequenzgewichte: die Gesamtgewichte der Sequenzen sind gleich

Z Wp; = Z We, -
i=1 =1

Der Beweis der Distanzeigenschaften der EM-Distanzfunktion wird auf
Seite 17 in [153] gegeben.

Abbildung 5.12
EM-Distanz zwischen
zwei Sequenzen

Abbildung 5.13
fij-Werte und
Grunddistanzwerte
des Beispiels 5.16

Grunddistanz

Sequenzgewichte
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m-zu-n-Vergleich
relativ hoher
Berechnungsaufwand

Transport-Simplex-
Methode

Sequenzen fester
Linge

Beispiel 5.17
Zeitreihen

Sequenzen als Punkte

Stéoreinfliisse

hoher Aufwand der
Distanzberechnung

Translationsinvarianz
beziiglich vertikaler
Verschiebung

Sind die Gesamtgewichte der Sequenzen unterschiedlich, kann fiir die
»leichtere« Sequenz ein kiinstliches Element eingefiihrt werden, wobei
die Transportkosten fiir dieses Element auf Null gesetzt werden.

Vorteilhaft fiir die Nachbildung einer empfundenen Ahnlichkeit bei
der Verwendung dieser Distanzfunktion ist der zugrunde liegende, durch
die Grunddistanz gewichtete, m-zu-n-Vergleich von Feature-Werten. Dies
ist jedoch mit einem relativ hohen Berechnungsaufwand verbunden.

Zur Losung des Optimierungsproblems gibt es spezielle Algorith-
men, wie etwa die Transport-Simplex-Methode, die das Ergebnis mit
O(n?logn) berechnen, wenn eine feste Zahlengenauigkeit gefordert wird.
Der Wert n entspricht der Anzahl der Sequenzelemente.

5.4.2 DFT-L,-Distanzfunktion

Diese Distanzfunktion ist zum Vergleich von Sequenzen reeller Werte mit
einer Positionskorrespondenz und fester Linge geeignet. Die Grundidee
liegt in der Verwendung der bereits eingefiihrten euklidschen Distanz-
funktion auf den einzelnen korrespondierenden Sequenzwerten.

Ein typisches Beispiel fiir Sequenzen, bei denen diese Distanzfunktion
sinnvoll angewendet werden kann, sind Zeitreihen. Zum Beispiel konnen
Tierpopulationen, Pegelstinde, aber auch Aktienkursverlaufe als zeitab-
héingige Werte miteinander verglichen werden. O

Reellwertige Sequenzen konnen aufgrund ihrer festen Linge als Punkte
im hochdimensionalen Raum aufgefasst und behandelt werden. Die Se-
quenzdaten weisen jedoch haufig zu beriicksichtigende Besonderheiten
auf:

O Storeinfliisse: Zur Vermeidung spezieller Storeinfliisse ist oft eine
spezielle, im Folgenden skizzierte Datenaufbereitung, notwendig.

O hoher Aufwand der Distanzberechnung: Ein Verfahren ist hier ge-
fragt, das eine Distanzberechnung trotz einer moglicherweise sehr
hohen Anzahl von Sequenzwerten mit relativ geringem Aufwand
ermoglicht.

Bei der Datenaufbereitung will man hiufig auftretende Storgroflen ent-
fernen, die einen unerwiinschten Einfluss auf Distanzen haben kénnen.
Die durch spezielle Aufbereitung zu entfernenden Stoérgroflen entspre-
chen den folgenden Invarianzen:

O Translationsinvarianz beziiglich vertikaler Verschiebung: Haufig
soll die Distanz zwischen zwei Sequenzen s; und s; unabhéngig von
einer vertikalen Verschiebung der gesamten Sequenz sein. Wenn ¢
eine konstante Sequenz ist, bei der also alle Elemente denselben
reellen Wert aufweisen, dann lasst sich diese Unabhéangigkeit wie
folgt als Invarianz gegeniiber der Distanzfunktion d, ausdriicken:

Vs1,82 :dr,(s1,82) =dr,(s1 +t,82)

kiinstliches Element
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Diese Form der Invarianz wird erreicht, indem vor der Distanzbe-
rechnung von den Sequenzen ihre Durchschnittswerte 51,35, abge-
zogen werden:

dr,(s1 — 31,82 — 52)

In Abbildung 5.14 wird gezeigt, wie der Einfluss einer vertikalen
Verschiebung vor der Distanzberechnung entfernt wird.

T
nG

O Skalierungsinvarianz: Haufig ist man am Vergleich der Sequenz-
verldaufe unabhéngig von einer vertikalen Skalierung interessiert.
Fiir einen beliebigen reellen Wert ¢ wird folgende Skalierungsinva-
rianz gefordert:

Vs1, 892 1 dp,(s1,82) = dp,(s1 % ¢, 82)

Zur Erreichung dieser Invarianz werden die Werte jeder Sequenz
durch die Standardabweichung oy, ,0,, ihrer Sequenzwerte divi-
diert:

dL2 (31/051 ’ 52/082)

In Abbildung 5.15 wird gezeigt, wie der Einfluss einer vertikalen
Skalierung vor der Distanzberechnung entfernt wird.

—
HL -

Weitere oft geforderte Invarianzen sind zum Beispiel die Beseitigung
des Einflusses von linearen Trends und Rauschen. Lineare Trends las-
sen sich durch eine lineare Regressionsanalyse finden. Rauscheinfliisse
hingegen kénnen durch Anwendung spezieller Frequenzfilter reduziert
werden.

Nach einer Datenaufbereitung kann direkt die L,-Distanzfunktion ver-

Abbildung 5.14
vertikale
Translationsinvarianz:
vor der Translation
(links) und nach der
Translation (rechts)

Skalierungsinvarianz

Abbildung 5.15
vertikale
Skalierungsinvarianz:
vor der Skalierung
(links) und nach der
Skalierung (rechts)

lineare Trends und
Rauschen

La-Distanzfunktion



182

5 Distanzfunktionen

kompakte
Beschreibung

Fourier-

Transformation

Parseval-Theorem

Koeffizienten

niedriger Frequenzen

GEMINI-Verfahren

wendet werden, um die Distanz zwischen zwei Sequenzen zu berechnen:

1/2
dr,(s1,52) <Z|S1 — st )

Da Sequenzen jedoch sehr lang sein kénnen, wiirde eine solche Berech-
nung einen fiir viele Anwendungen zu hohen Aufwand bedeuten. Deshalb
versucht man, die Sequenzen kompakter zu beschreiben. Diese Vorge-
hensweise entspricht der Idee der Dimensionsreduzierung, die mit mog-
lichst wenig Informationsverlust einhergeht.

Aus der Beobachtung heraus, dass zum Vergleich von Sequenzen
im Wesentlichen nur die groben Funktionsverldufe von Interesse sind,
bietet sich die Anwendung der Fourier-Transformation zur Distanzbe-
rechnung im Frequenzraum an. Genauere Informationen zur Fourier-
Transformation sind in Abschnitt 4.1 beginnend auf Seite 101 zu finden.

Nach dem Parseval-Theorem wird die Ls-Distanz zwischen zwei Se-
quenzen durch die Uberfithrung in den Frequenzraum nicht beeinflusst.
Wenn s(i) und S(7) ein Signal als Funktion im Zeitraum beziehungsweise
im Frequenzraum darstellen, dann gilt:

dr,(s1,82) = dr,(51,52).

Signalverldufe sind im Frequenzbereich hiufig kompakt. Daher konnen
sie durch relativ wenige Fourier-Koeffizienten fiir niedrige Frequenzen
gut angenihert werden’. Die angeniherte Ly-Distanz wird nur aus die-
sen Koeffizienten berechnet. Statt der n Werte werden also die ersten &
(k < n) Koeffizienten genutzt:

1/2
derPoT (S, Sp) s <Z 154[4] )

Da die weggelassenen Koeffizienten in der Distanz durch die Quadrie-
rung nur positiv wirken wiirden, kann die angendherte Distanz nicht
grofBer als die Lo-Distanz auf den urspriinglichen Sequenzen sein:

dptP"" (81, 82) < dp,(s1,82)

Die Eigenschaften dieser DFT-L,-Distanzfunktion (d7°""**) entsprechen
denen der Ls-Distanz auf Punkten.

Die angendherte Distanz auf der Grundlage weniger, einmalig er-
zeugter Fourier-Koeffizienten kann relativ schnell berechnet werden. In
vielen Anwendungen reicht diese Annéherung aus. Werden jedoch fiir ei-
ne Anwendung Sequenzen mit minimalen, exakten Werten fiir Distan-
zen zu einer vorgegebenen Sequenz benotigt, lasst sich das GEMINI-
Verfahren einsetzen. Unter Ausnutzung der kleineren Approximations-
distanzen wird dort mittels eines Filterschritts die Menge der Ergebnis-
kandidaten meist erheblich reduziert, so dass nur noch zu Sequenzen

"Die Anniherung durch eine komprimierte Darstellung wird anschaulich in
Beispiel 4.7 auf Seite 108 gezeigt.
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dieser Menge die exakten Distanzen berechnet werden miissen. Dieses
Verfahren reduziert damit den Aufwand einer sequentiellen Suche, bei
der nur mit exakten Distanzen gerechnet wird. Das Verfahren wird ge-
nauer in Abschnitt 7.1.3 auf Seite 263 behandelt.

In manchen Anwendungen existieren Sequenzen, bei denen keine
strenge Korrespondenz derselben Positionen gefordert wird. Das bedeu-
tet, dass unterschiedliche Positionen der einen Sequenz zu einer Position
in der anderen Sequenz korrespondieren konnen, wobei jedoch die Rei-
henfolgen erhalten bleiben miissen. Fiir die Distanzberechnung existiert
somit ein Freiheitsgrad, der eine lokale, horizontale Verschiebung von
Positionen ermoglicht. Gesucht ist eine ordnungserhaltende Abbildung
von Positionen zwischen zwei Sequenzen, bei der die L,-Distanz minimal
ist. Das dazugehorige Verfahren wird oft auch als Warping bezeichnet.
Es realisiert eine Invarianz beziiglich lokaler horizontaler Positionsver-
schiebungen.

In Abbildung 5.16 sind zwei diskrete Funktionen abgebildet. Auf der lin-
ken Seite deuten die senkrechten Linien an, wie die Distanz aufgrund
einer Positionskorrespondenz berechnet wird. Durch eine andere Abbil-
dung der Positionen (siehe rechte Seite) kann jedoch die Distanz redu-
ziert werden. Dabei werden zwischen zwei Sequenzen nicht dieselben Po-
sitionen miteinander verglichen. Statt dessen versucht man implizit, eine
Sequenz durch lokale, horizonale Stauchungen und Streckungen an die
andere Sequenz anzunihern. ]

L L

12345678910 123456782910

Mit dem Einsatz von Warping kann auch die Forderung fallen gelassen
werden, dass die zu vergleichenden Sequenzen dieselben Lingen aufwei-
sen miissen. Unterschiedliche Lingen werden durch nichtlineare Positi-
onszuordnungen ausgegeglichen.

Eine Abbildung von Positionen zweier Sequenzen, die zu einer mi-
nimalen Distanz fithrt, kann als ein Weg durch ein zweidimensionales
Gitter dargestellt werden, wobei die x-Achse zu den Positionen der er-
sten Sequenz und die y-Achse zu Positionen der zweiten Sequenz korre-
spondiert. Startpunkt ist die linke untere Ecke und Endpunkt die obere
rechte Ecke. Bildet der Weg vom Start zum Ende eine gerade Linie, dann
wurden keine lokalen Positionsverschiebungen durchgefiihrt.

keine strenge
Korrespondenz der
Positionen

Warping

Beispiel 5.18
Warping

Abbildung 5.16
bijektive (links) und
nicht-bijektive Positi-
onskorrespondenz
(rechts)

unterschiedlich lange
Sequenzen

Positionsabbildung als
Weg

Beispiel 5.19
Positionskorrespondenz
beim Warping
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Abbildung 5.17
Positionskorrespondenz
als Pfad

Ordnungserhaltung
und Monotonie

Warping-Distanz

Ldngennormierung

Berechnungskomplexitit

Levenshtein-Distanz

In Abbildung 5.16 wurde Warping anhand von zwei diskreten Funktionen
dargestellt. Der Weg der entsprechenden Positionsabbildung im zweidi-
mensionalen Gitter wird in Abbildung 5.17 gezeigt. a

=
o

P N W b~ 01O N 00O ©

1 2 3 45 6 7 8 9 10

Jeder Pfad entspricht einer bestimmten Positionsabbildung. Weiterhin
induziert jede Abbildung zwei Funktionen z() und y(), welche die Po-
sitionen in beiden Sequenzen in Abhingigkeit von der Wegposition lie-
fern. Die Forderung nach Ordnungserhaltung der Positionsabbildung
entspricht hier der Forderung nach Monotonie der Funktionen () und
y().

Der Pfad mit der geringsten Distanz wird als Warping-Distanz be-
zeichnet. Aufgrund unterschiedlicher Pfadldngen ist eine Lidngennormie-
rung notwendig. Wenn & der Anzahl der Korrespondenzen, also der jewei-
ligen Weglinge, entspricht, dann ist die Warping-Distanzfunktion d7 """
folgendermaBen definiert:

k=|range(z())| 1/2

diy(sus) = min | ) |sife(@)] - saly@]/k

Nachteilig beim Warping-Verfahren ist die Berechnungskomplexitéit. Wie
man sich leicht klarmachen kann, gibt es exponentiell viele Wege. Damit
scheidet eine erschopfende Suche als nicht praktikabel aus. Unter Aus-
nutzung der dynamischen Programmierung existiert jedoch ein Algorith-
mus, der die Warping-Distanz mit quadratischem Aufwand berechnet.

5.4.3 Editierdistanz

Ein Beispiel fir eine Distanz zwischen Sequenzen mit nominalen Werten
anhand einer abgeschwichten Positionskorrespondenz ist die Editierdi-
stanz (oft auch als Levenshtein-Distanz bezeichnet) zwischen Zeichen-
ketten. Abgeschwichte Positionskorrespondenz bedeutet hier eine Korre-
spondenz analog zum Warping, das heif3t, die Reihenfolgen der Positionen
miissen erhalten bleiben. Die Langen der zu vergleichenden Zeichenket-
ten konnen unterschiedlich sein.
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Die Editierdistanz misst den minimalen Aufwand, um eine Zeichen-  minimale Folge von
kette mittels Editieroperationen in eine andere Zeichenkette zu iiberfith-  Editieroperationen
ren. Die Basisversion der Editierdistanz betrachtet als Editieroperatio-
nen das Einfiigen und Loéschen eines Zeichens sowie das Austauschen
eines Zeichens durch ein neues Zeichen. Die minimale Anzahl von not-
wendigen Editieroperationen, um eine Zeichenkette in eine andere Zei-
chenkette umzuwandeln, entspricht der Editierdistanz zwischen ihnen.

Die Editierdistanz zwischen den Wértern »Abend« und »Robe« betri;it  Beispiel 5.20
4. Damit sind minimal 4 Editieroperationen zur Anpassung notwendlg Editierdistanz
Wie in Abbildung 5.18 dargestellt, bestehen diese vier Operationen aus  zwischen
dem Ersetzen von »A« durch »R« (Substitution S), einem Einfiigen eines  Zeichenketten
»0« (Einfiigung E) und dem Entfernen von »n« und »d« (LdoschungL). O

A b en d Abbildung 5.18

Editierdistanz
ls | | | | zwischen » Abend«

R b e n und »Robe«

|+\\\\
IT?I | i

Robe

Formal ist die Editierdistanz folgendermalBien rekursiv definiert (” be-  rekursive Definition
zeichnet die leere Zeichenkette und ch ein einzelnes Zeichen):

1. deait(”,”) =0
2. deait(8,”) = deqit(”, 8) = length(s)
dedit (81, 82) + degiz(chl, ch2)
3. deait(s1 4+ chl,s2+ ch2) =min ¢ degir(s1 + chl,s2) + 1
dedit(s1,82 4+ ch2) + 1

Die erste und die zweite Regel sind trivial. Die dritte Regel ist rekur-
siv, da sie auf Editierdistanzen aufbaut, die durch Entfernen des letz-
ten Zeichens von einer oder beiden Zeichenketten basiert. Konnen die
letzten Zeichen beider Zeichenketten entfernt werden, dann erhéht sich
die Distanz um die Editierdistanz zwischen den beiden entfernten Zei-
chen. Gleiche Zeichen ij;dern also nichts, wohingegen unterschiedliche
Zeichen eine Erhohung um eins bedeuten (Substitution). Wird das letzte
Zeichen nur von einer Zeichenkette entfernt, dann erhoht sich die Di-
stanz ebenfalls um eins. Dieser Fall drickt die Einfiigung bzw. die Lo-
schung eines Zeichens aus. Da die minimale Anzahl von Editieroperatio-
nen gesucht wird, ergibt das Minimum der drei Varianten die gewiinschte
Distanz.

Die Editierdistanz erfiillt alle Eigenschaften einer Distanz, also Positivi-  Distanzeigenschaften
tat, Selbstidentitidt, Symmetrie und die Dreiecksungleichung.
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Beispiel 5.21
Editierdistanz im
zweidimensionalen
Gitter

Berechnungskomplexitit

Warping versus
Editierdistanz

Zum besseren Verstindnis der konkreten Berechnung der Editierdi-
stanz verwenden wir ein zweidimensionales Gitter, wobei die Koordina-
ten den Zeichenpositionen innerhalb beider zu vergleichender Zeichen-
ketten entsprechen. Zu jeder Zelle kann ein Wert angegeben werden, wel-
cher die Distanz zwischen den Zeichenketten bis zu den entsprechenden
Zellpositionen angibt.

In dieser Gitterdarstellung entspricht ein Pfad von der linken unte-
ren Ecke bis zur rechten oberen Ecke einer Reihenfolge von Editierope-
rationen, welche die eine Zeichenkette in die andere Zeichenkette iiber-
fithrt. Ein Schritt nach rechts kann dabei als ein Einfiigen in die eine
Zeichenkette, ein Schritt nach oben als ein Einfiigen in die andere Zei-
chenkette — das entspricht einer Loschung aus der ersten Zeichenkette
— aufgefasst werden. Eine Substitution oder ein paralleles Weitergehen
aufgrund gleicher Zeichen korrespondiert zu einem Schritt nach rechts
oben. Der Wert jedes Feldes kann aufgrund der obigen rekursiven De-
finition der Editierdistanz leicht aus den drei Werten (links, darunter,
links darunter) ermittelt werden. Der Wert in der rechten, oberen Ecke
entspricht der Editierdistanz beider kompletten Zeichenketten.

Das folgende Gitter zeigt Zwischenzustidnde bei der Berechnung der Edi-
tierdistanz zwischen den Wortern »Abend« und »Robe«. Ein minimaler
Pfad, welcher der in Beispiel 5.18 gegebenen Folge von Editieroperatio-
nen entspricht, ist im Gitter markiert.

el[4]4]3]2]3]4
b|3[3|2]38]4]5
ol2|2]2]3|4]5
r|[1]1]2]3]4]5

0o|1|2[3]4]5
L[ [afb[e[n]d]

O

Aus der Gitterdarstellung lidsst sich leicht die Berechnungskomplexitat
zur Berechnung der Editierdistanz abschitzen. Wenn mbeziehungsweise
n der Linge der ersten beziehungsweise der zweiten Zeichenkette ent-
spricht, dann betrégt die Berechnungkomplexitiat O(m *xn). Verschiedene
Algorithmen® weisen eine bessere Komplexitit auf.

Interessant ist die Ahnlichkeit der Problemstellung zwischen dem
im vorangegangenen Abschnitt beschriebenen Warping und der Editier-
distanz. In beiden wird nach optimalen Positionsabbildungen gesucht,
wobei der Suchraum als zweidimensionales Gitter anschaulich gemacht
werden kann. Die Positionsabbildung der Losung kann in beiden Fillen
als ein Weg durch dieses Gitter markiert werden.

8siehe Literaturhinweis am Ende dieses Kapitels



5.5 Distanzfunktionen auf allgemeinen Mengen
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Wihrend die bis jetzt beschriebenen Distanzfunktionen die Datentypen
der zu vergleichenden Objekte einschrinkten, sollen in diesem Abschnitt
Distanzfunktionen auf mehr oder weniger allgemeinen Mengen beschrie-
ben werden. Damit lassen sich diese Distanzfunktionen teilweise auch
auf Sequenzen oder Punktdaten anwenden.

Als Distanzfunktionen iiber Mengen behandeln wir in diesem Ab-
schnitt die folgenden Funktionen:

O die Bottleneck-Distanzfunktion,

0 die Distanzfunktion uber das Volumen der symmetrischen Diffe-
renz,

O die Hausdorff-Distanzfunktion und

O die Fréchet-Distanzfunktion.

Diese Distanzfunktionen wurden besonders im Gebiet der algorithmi-
schen Geometrie erforscht. Wir verzichten im Folgenden auf eine tiefge-
hende theoretische Diskussion und verweisen dafiir auf die entsprechen-
de Literatur®. Statt dessen definieren wir die obigen Distanzfunktionen
kurz und geben einige fiir den Einsatz als Undhnlichkeitsmall relevante
Eigenschaften an.

5.5.1 Bottleneck-Distanzfunktion

Die Bottleneck-Distanzfunktion dg ist auf endlichen Untermengen einer
Menge X mit einer gegebenen Grunddistanz dy : X x X — Ry defi-
niert. Die Kardinalitéit beider zu vergleichenden Untermengen muss da-
bei gleich sein:
A,B C X mit |A| = |B]
Zwischen den Elementen der beiden Mengen existiere eine bijektive Ab-
bildung f. Beziiglich einer solchen Bijektion f ist man an der Distanz dx
des am weitesten auseinanderliegenden Elementepaars interessiert. Die
Bottleneck-Distanzfunktion sucht das Minimum der maximalen Elemen-
tepaardistanzen tiber allen moglichen Bijektionen f € F(A, B):
dp(A,B) = pomin  max dx(a, f(a))

In Abbildung 5.19 wird die Distanzberechnung zwischen den beiden Men-
gen A = {al,a2} C R? und B = {b1,b2} C R? mit der Grunddistanz d;,,
dargestellt. Zwischen diesen beiden Mengen gibt es genau zwei mogliche
Bijektionen, die durch jeweils zwei Linien angedeutet werden. Pro Bi-
jektion zeigt die durchgéingige Linie die maximale Elementepaardistanz
an. Unter diesen maximalen Distanzen ist beziiglich der verschiedenen
Bijektionen die minimale Distanz zu finden, die damit der Bottleneck-
Distanz entspricht. Die entsprechende Linie wurde in der Abbildung fett
gezeichnet. |

Aufgrund der Distanzeigenschaften der Grunddistanzfunktion dx erfiillt

9siehe Literaturhinweise am Ende des Kapitels

algorithmische
Geometrie

endliche Untermengen
Grunddistanz

Bijektion

maximale
Elementepaardistanz

Beispiel 5.22
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Symmetrie und
Transitivitat
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Abbildung 5.19
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die Bottleneck-Distanzfunktion dp die Eigenschaften Selbstidentitét, Po-
sitivitat, Symmetrie und Transitivitét. Invarianzen sind nur soweit mog-
lich, wie sie die Grunddistanzfunktion erlaubt.

Am haufigsten wird diese Distanzfunktion im zweidimensionalen
Raum (X = R?) mit der euklidschen Distanzfunktion als Grunddistanz-
funktion (dx = dj,) eingesetzt. Die Berechnung der Bottleneck-Distanz
erfordert dann einen Aufwand von O(n®/?logn), wenn n die Kardinali-
tat der Mengen bezeichnet. Will man zusitzlich im zweidimensionalen
Raum eine Invarianz beziiglich der Translation erreichen, kann ein Al-
gorithmus mit der Komplexitit O(n°log®n) verwendet werden. Die Be-
rechnung der Distanz mit einer Invarianz beziiglich Translation und Ro-
tation erfordert einen Aufwand von O(nlogn). Eine erschopfende Suche
ist aufgrund der hohen Anzahl méglicher Bijektionen (n!) im Allgemeinen
nicht praktikabel.

Modifiziert man die Definition der Bottleneck-Distanzfunktion, so er-
hilt man neue Distanzfunktionen, die hier nur erwéhnt werden sollen.

O Minimale-Gewicht-Distanzfunktion: Pro Bijektion wird die Sum-
me der Grunddistanzen iiber alle korrespondierenden Punkte er-
mittelt. Diese Summe wird als Gewicht bezeichnet. Das Minimum
der Gewichte iiber alle Bijektionen ergibt die Minimale-Gewicht-
Distanz.

O Uniform-Distanzfunktion: Statt der Gesamtsumme der Distanzen
wird hier pro Bijektion die Differenz zwischen der maximalen und
der minimalen Distanz verwendet. Damit wird also die Bijektion
bevorzugt, bei der die beiden Extrema moglichst nah beieinander
liegen.

O Minimale-Abweichung-Distanzfunktion: Bei dieser Distanzfunktion
wird pro Bijektion die Differenz zwischen maximaler und durch-
schnittlicher Distanz ermittelt.

Abschlielend soll noch erwidhnt werden, dass die Restriktion der Men-
gen auf endliche Mengen gleicher Kardinalitat die Anwendbarkeit dieser
Distanzfunktion in der Praxis einschrankt.
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5.56.2 Distanzfunktion iiber das Volumen der symmetri-
schen Differenz

Die Distanzfunktion dysp berechnet eine Distanz zwischen jeweils zwei
Regionen A, B C R? Die Regionen miissen dabei kompakte!® Mengen
darstellen. Fir die Distanzberechnung werden die Mengendifferenzen
A\ B und B\ A ermittelt und miteinander vereinigt. Diese Vereini-
gungsmenge wird als symmetrische Differenz bezeichnet. Das Volumen
der symmetrischen Differenz ergibt den Distanzwert:

dvsp(A, B) = Vol(AAB) = Vol((A\ B) U (B\ A))

Es kann gezeigt werden, dass diese Distanzfunktion alle Eigenschaften
einer Distanz erfiillt. Die Berechnung dieser Distanzfunktion auf Regio-
nen aus R?, die durch konvexe Polygone definiert sind, erfordert einen
Aufwand von O((m + n)?), wobei m beziehungsweise n die Anzahl der
Ecken der zu vergleichenden Polygone bezeichnet.

Eine Invarianz beziiglich der Translation konvexer Poylgone kann
durch einen Algorithmus der Komplexitéat O((m + n)log(m + n)) erreicht
werden.

Leider sind zur Zeit keine effizienten Verfahren bekannt, welche diese
Distanzfunktion auf nichtkonvexen Regionen berechnet.

5.5.3 Hausdorff-Distanzfunktion

Die Hausdorff-Distanzfunktion dy berechnet die Distanz zwischen je-
weils zwei endlichen Mengen A und B, die Untermengen einer beliebigen
Menge X sind. Zwischen den Elementen der Menge X sei die Grund-
distanz dx definiert. Die Distanzfunktion ist iiber den Distanzen aller
moglicher Elementepaare folgendermalf3en definiert:

d (A, B) = max(dy (4, B),dy (A, B))

mit
dg (A, B) = inf d b
u (A, B) sup inf x(a,b)
dy (A,B) = sup inf dx(a,b)

beBacA

Es wird also die maximale Distanz eines Punktes der Menge A zum je-
weils nédchsten Punkt der Menge B ermittelt. Aus Symmetriegriinden
wird bei der Hausdorff-Distanzfunktion auch die andere Richtung be-
riicksichtigt (Punkt aus B zu A).

Anschaulich kann man sich die Distanz als eine gleichméf3ige, mini-
male Hiille mit bestimmter Dicke!! um die eine Menge vorstellen, welche
die andere Menge vollstiandig umschlief3t.

Abbildung 5.20 zeigt zwei durch Polygone beschriebene Mengen. Die diin-
nen Linien zeigen jeweils die Distanzen d7; (A, B) und d (4, B) an. Da

siehe Anhang fiir die Definition einer kompakten Menge
Dje Dicke entspricht der Distanz.

Regionen
kompakte Mengen
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Hausdorff-
Distanzfunktion
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Abbildung 5.20
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dy (A, B) der groflere Wert ist, entspricht dieser der Hausdorff-Distanz
dp (A, B) O

Die Hausdorff-Distanzfunktion erfiillt alle Eigenschaften einer Distanz
unter der Voraussetzung, dass diese auch von der Grunddistanz erfiillt
werden.

Die Hausdorff-Distanz ist in der Literatur weit erforscht. Fur end-
liche Punktmengen oder Polygone aus R? mit der euklidschen Distanz-
funktion als Grunddistanzfunktion existieren effiziente Berechnungsal-
gorithmen. Diese weisen eine Komplexitat von O((n 4+ m)log(n 4+ m)). Die
Minimierung unter einer Translationsinvarianz erfordert hingegen einen
Aufwand von O(mn(n + m) log(mn)).

Fir spezielle Punktmengen kann die Berechnung der Hausdorff-
Distanz sehr einfach sein. Wenn zum Beispiel die Distanz zwischen zwei
eindimensionalen reellwertigen Intervallen [a,b] C R ermittelt werden
soll, dann vereinfacht sich die Berechnung zu:

dH([ala bl]v [a2; bQ]) = max(‘al - (12|, |b1 - b2|)

Der grofle Vorteil dieser Distanzfunktion liegt in ihrer breiten An-
wendbarkeit, da sie keine Restriktionen beziiglich der zu vergleichenden
Mengen fordert. Dieser Vorteil ist oft jedoch gleichzeitig ihr Nachteil.
Problematisch ist, dass alle méglichen Wertepaare unabhingig vonein-
ander betrachtet werden. Eine mogliche Ordnung der Mengenelemente
wird nicht beriicksichtigt. Dies wird im folgenden Beispiel demonstriert:

In Abbildung 5.21 sind zwei Punktmengen angegeben, die durch Polylini-
en definiert sind. Obwohl diese Polylinien sehr unterschiedliche Formen
aufweisen, ist die Hausdorff-Distanz aufgrund des raumlichen Uberein-
anderliegens beider Kurven relativ gering. Das Problem riihrt daher, dass
die Polylinien als reine Mengen ohne jegliche Ordnung der Mengenele-
mente miteinander verglichen werden. O




5.5 Distanzfunktionen auf allgemeinen Mengen

101 |

Eine Distanzfunktion, die das angesprochene Problem besser 16st, wird
im folgenden Abschnitt vorgestellt.

5.5.4 Fréchet-Distanzfunktion

Die Fréchet-Distanzfunktion wurde 1906 vorgeschlagen und ist auf para-
metrisierten, stetigen Kurven definiert. Obwohl prinzipiell die Fréchet-
Distanzfunktion auch auf héherdimensionalen Mengen, etwa Flachen
oder Korpern in Abhangigkeit von mehreren, unabhingigen Parametern
definiert sein kann, beschrinken wir uns hier auf nicht geschlossene Kur-
ven, die als Funktionen iiber einen Parameter definiert sind. Durch die-
sen Parameter sind die Punkte der Kurve implizit geordnet. Diese Ord-
nung wird bei der Berechnung der Fréchet-Distanzfunktion ausgenutzt.

Wenn f und g zwei Kurven mit f : [a,b] — V und g : [¢,d] — V
mit a < b;a,b € Rp;e < d;e,d € Ry und V ein Vektorraum mit einer
Grunddistanz dy : V x V — Ry sind, dann berechnet sich die Fréchet-
Distanzfunktion nach folgender Formel:

)= e de(7(a(0),0(30)
a:[0,1] — [a,b] ’
B:10,1] — [e,d]

Die Abbildungen « und ( sind dabei stetige, nichtfallende, monotone
Funktionen mit

Anschaulich beschrieben werden kann diese Distanzfunktion durch einen
Mann und einen Hund, die sich jeweils auf eigenen, nicht geschlossenen
Wegen (Kurven) vorwirts bewegen. Sie beginnen gleichzeitig und enden
gleichzeitig, konnen aber zwischendurch unterschiedliche Geschwindig-
keit annehmen. Zwischen dem Mann und dem Hund ist eine Hundeleine
gespannt. Die Distanz entspricht dann der minimalen Lange der Hunde-
leine, bei welcher der Mann und der Hund gemeinsam ihren gesamten
Weg ablaufen konnen.

Eine anschauliche Prisentation des Losungsraums liefert der Frei-
raum fir einen gegebenen Wert e. Der Freiraum F.(f, g) ist eine Menge
von Punkten aus [a, ] X [c,d], deren Grunddistanz kleiner als der Wert ¢
ist:

Fe(f,9) ={(z,y) € [a,0] x [e,d]|dv (f(x), g(y)) < €}

Angenommen, die in Abbildung 5.22 dargestellten zwei Polylinien seien
gegeben. Der Freiraum fiir e = 2.22 ist in Abbildung 5.23 als weil3e Regi-
on dargestellt. Die tatséchliche Distanz ist geringer als ¢, da ein relativ
breiter Korridor den Platz fiir mehrere Wege nebeneinander von links un-
ten nach rechts oben durchlasst. Ein moglicher Weg ist als eine Polylinie
eingezeichnet.

O

Auf der Grundlage des Freiraums kann nun getestet werden, ob ein

parametrisierte,
stetige Kurven

nicht geschlossene
Kurven
Ordnung der Punkte

Freiraum

Beispiel 5.25
Freiraum der Fréchet-
Distanzfunktion
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Abbildung 5.22
zwei Polylinien

Abbildung 5.23
Freiraum
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durchgingiger, monotoner Pfad von der linken, unteren Ecke zur rech-
ten, oberen Ecke existiert. Wenn er existiert, dann entspricht er implizit
zwei konkreten Funktionen « und 8 aus der Definition der Distanzfunk-
tion. Dieser Test wird als Fréchet-Entscheidungsproblem bezeichnet.

Zum Ermitteln der Fréchet-Distanz ist ein minimaler Wert ¢ zu fin-
den, fiir den der obige Test positiv ausfillt. Dieser minimale Wert ent-
spricht dann der gesuchten Fréchet-Distanz.

Wie man sich leicht klar machen kann, erfullt die Fréchet-
Distanzfunktion die Eigenschaften Selbstidentitdt und Symmetrie. Aus
theoretischen Untersuchungen ergibt sich zusétzlich die Erfiillung der
Dreiecksungleichung.

Positivitit, also die Frage, ob unterschiedliche Objekte immer einen
Distanzwert grofler als Null ergeben, ist nur bedingt gegeben. Dazu muss
geklirt werden, was identische Kurven sind, da unterschiedliche Para-
meterformeln durchaus identische Kurven erzeugen kénnen. Betrachtet
man daher die Parameterformeln als zu vergleichende Objekte, dann ist
Positivitat nicht erfillt. Da jedoch die Berechnung der Distanz unabhén-
gig von einer konkreten Parametrisierung ist (durch Anwendung ver-
schiedener Funktionen « und ), so lange dieselbe Kurve erzeugt wird,
kann man als zu vergleichende Objekte die Kurven auch als Punktmen-
gen selbst auffassen. Bezuglich dieser Interpretation ist die Positivitit
erfiillt.
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Zur Entwicklung effizienter Algorithmen wurde das Problem von be-
liebigen Kurven auf Polylinien eingeschrankt. Wenn m, n die Anzahl der
Punkte in zwei zu vergleichenden Polylinien sind, dann erfordert die Lo-
sung des Entscheidungsproblems einen Aufwand von O(mn) und die Be-
rechnung der Distanz einen Aufwand von O(mn logmn).

Eine Invarianz beziiglich der Parametrisierung ist implizit durch die
Definition der Distanzfunktion gegeben. Fur eine zusétzliche Transla-
tionsinvarianz existiert ein Algorithmus fur die Distanzberechnung mit
O((mn)3(m +n)?log(m + n)).

Problematisch ist die Berechnung der Fréchet-Distanz fiir Mengen
mit mehreren, unabhingigen Parametern. Jedoch kann gezeigt wer-
den, dass fiir konvexe, geschlossene Mengen die Fréchet-Distanz der
Hausdorff-Distanz entspricht.

Die in diesem Abschnitt eingefithrten Distanzfunktionen sind in den
Tabellen 5.6 und 5.7 zusammengefasst.

Distanzfunktion Objekte Si | Pos | Sym | Dreieck
Minkowski Punkte v v v v
quadratisch (pos. def.) Punkte v IV v v
quadratisch Punkte v - v v
Dynamical-Partial Punkte v - v -
Chi-Quadrat Histogramm v - v -
Kullback-Leibler Wahrsch.-Verteil. | v v - -
Bhatacharayya Wahrsch.-Verteil. | v/ v v -
Minkowski (binér) Bindrdaten v IV v v
Hamming Bindrdaten v IV v v
GroBendifferenz Bin3rdaten v - v -
Musterdifferenz Bin3rdaten v - v -
Varianz Bin3rdaten v v v v
Form Bin3rdaten v - v -
Lance & Williams Bin3rdaten v v v -
Earth-Mover!? Sequenzen v v v v
DFT-L2 Sequenzen v v v v
Edit Sequenzen v v v v
Bottleneck Mengen v v v v
Vol. symm. Differenz Mengen v v v v
Hausdorff Mengen v v v v
Frij2het Mengen V|V v v

Wihrend die Erfullung der Distanzeigenschaften fiir alle Distanz-
funktionen angegeben wird, machen Invarianzen auf Histogrammen,

Aufwand

Translationsinvarianz

mehrere Parameter

Zusammenfassung

der eingefiihrten

Pabelle B ictionen

Ubersicht iiber
Distanzeigenschaften
der Distanzfunktionen
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Tabelle 5.7
Ubersicht iiber
Invarianzen der

Distanzfunktionen

Wahrscheinlichkeitsverteilungen und Binédrdaten nur wenig Sinn. Auf
Sequenzen spielt die Invarianz beziiglich lokaler Positionsverschiebun-
gen, z.B. das Warping, eine gewisse Rolle. Zusitzlich realisiert die DFT-
Ly-Distanzfunktion eine Invarianz gegeniiber vertikaler Skalierung und
Translation.

Modifikationen der Distanzfunktionen auf Mengen zur Erméglichung
von Invarianzen sind prinzipiell moglich, erfordern jedoch spezielle Algo-
rithmen, die oft zu einer relativ hohen Berechnungskomplexitat fithren.

Distanzfunktion Objekte Skal. | Rot. | Transl.
Minkowski Punkte - 13 v
quadratisch (pos. def.) Punkte - - v
quadratisch Punkte - - v
DFT-Lo Sequenzen | v''® - V16

5.6 Literaturempfehlungen

In dem Kapitel wurden viele Distanzfunktionen vorgestellt und mit-
einander verglichen. Viele Distanzfunktionen, wie die Minkowski-
Distanzfunktion, gehoren zum mathematischen Standardwissen. Die
Dynamical-Partial-Distanzfunktion hingegen wird in [33] eingefiihrt.
Die Arbeit [153] beschreibt die EM-Distanzfunktion ausfiihrlich. Di-
stanzfunktionen lassen sich auf Histogramme anwenden. Einen histori-
schen Uberblick iiber Histogramme gibt [93]. Die Beschreibung der Chi-
Quadrat-Abstandsfunktion ist angelehnt an das Statistiklehrbuch [124].
Die Kullback-Leibler-Distanz stammt aus dem Gebiet der Informations-
theorie [46]. Die Bhattacharyya-Abstandsfunktion und die quadratische
Distanzfunktion wird in den Gebieten der Mustererkennung und Ent-
scheidungstheorie, etwa in den Arbeiten [104, 64], behandelt.

Die Editierdistanz ist eine weit verbreitete Distanzfunktion auf Zei-
chenketten und wird in [149] diskutiert. Distanzen auf Mengen werden
auf dem Gebiet der algorithmischen Geometrie und der Mustererken-
nung, zum Beispiel in [113, 77, 4, 69, 5], untersucht.

Das in diesem Kapitel beschriebene Warping-Verfahren basiert auf
dem Tutorial »A Tutorial on Indexing and Mining Time Series Data« von
Eamonn Keogh, dass bei der internationalen Konferenz ICDM’01 gege-
ben wurde.

2Wir gehen hier davon aus, dass die Grunddistanzfunktion eine Distanzfunk-
tion ist und die beiden Summen der Sequenzgewichte dquivalent sind.

13Rotationsinvarianz gilt nur fiir den Spezialfall der euklidschen Distanz.

14Rotationsinvarianz gilt nur fiir den Spezialfall der orthonormalen Matrix.

Byertikale Skalierungsinvarianz

16vertikale Translationsinvarianz



6 AhnlichkeitsmaRe

AhnlichkeitsmaBe dienen zur Bewertung von Ahnlichkeiten zwischen
Medien-Objekten. Nach einer Einfithrung im folgenden Abschnitt werden
Ahnlichkeitswerte Distanzwerten gegeniibergestellt. Generelle Grenzen
von AhnlichkeitsmafBien werden danach diskutiert. Im Anschluss daran
werden konkrete AhnlichkeitsmaBe vorgestellt.

Hiufig miissen Ahnlichkeitswerte aggregiert werden. Dazu werden
spezielle Verfahren diskutiert. Sollen Ahnlichkeitswerte auf Distanzwer-
ten basieren, ist eine Wertumwandlung und Normierung erforderlich.
Ein Abschnitt iiber partielle Ahnlichkeit sowie Literaturempfehlungen
schlieBen das Kapitel ab.

6.1 Einfithrung

Ein wichtiges Modell aus der Psychologie zur menschlich wahrgenomme-
nen Ahnlichkeit geht davon aus, dass Objekte als d@hnlich wahrgenom-
men werden, wenn sie bei Menschen zu dhnlichen Reizen (engl. stimuli)
fithren. Wir gehen hier vereinfachend davon aus, dass die relevanten Rei-
ze den extrahierten und aufbereiteten Feature-Werten entsprechen.

In Abildung 3.5 auf Seite 99 wurde die Konstruktion eines RSV-
Wertes eines Datenbankobjektes beziiglich einer komplexen Anfrage
skizziert. In den ersten Schritten werden Feature-Werte des Datenban-
kobjektes und der Anfrage mittels Distanzfunktionen oder Ahnlichkeits-
maBen verglichen und in den letzten Schritten zu Ahnlichkeitswerten
aggregiert.

Eine allgemein akzeptierte und exakte Definition des Begriffs Ahn-
lichkeit gibt es nicht und wird es wahrscheinlich auch in Zukunft nicht
geben. In vielen Wissenschaftsgebieten, wie zum Beispiel Psychologie,
Mathematik, Statistik, Bildverarbeitung und Mustererkennung wird zu
diesem Thema geforscht und es wurden viele unterschiedliche Ahnlich-
keitsmodelle entwickelt.

Ein AhnlichkeitsmaB ist eine Funktion, die einem Paar von Objekten
eine Zahl aus dem reellen Intervall [0, 1] zuordnet. Dabei korrespondiert
der Wert 1 zur maximalen Ahnlichkeit und der Wert 0 zur maximalen
Unéhnlichkeit. a

Diese Definition ist insofern nicht ausreichend, da sie nur die Sig-

Feature-Werte als
Stimuli

unterschiedliche
Ahnlichkeitsmodelle

Definition 6.1
Signatur eines
Ahnlichkeitsmal
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Ahnlichkeit basierend
auf Distanzen

Distanzeigenschaften

zu restriktiv

Selbstidentitit

Positivitdt

Symmetrie

Dreiecksungleichung

Beispiel 6.1
fehlende Symmetrie

natur des AhnlichkeitsmaBes festlegt, jedoch keine Aussagen ber die
konkrete Abbildung trifft.

In den beiden folgenden Unterabschnitten werden wir zunéchst zwei
Aspekte von AhnlichkeitsmaBen diskutieren:

O Distanz versus Ahnlichkeit und
O Grenzen von AhnlichkeitsmaBen.

Danach gehen wir auf konkrete Ahnlichkeitsmafe ein.

6.2 Distanz versus Ahnlichkeit

Viele Ansitze im Bereich Multimedia-Ahnlichkeit verwenden eine Dis-
tanzfunktion auf Feature-Werten als Grundlage eines Ahnlichkeitsma-
Bes, wobei die Distanzwerte auf das Ahnlichkeitsintervall [0, 1] abgebil-
det werden. Eine generelle Frage ist, inwieweit eine Distanzfunktion tat-
séchlich als Grundlage geeignet ist.

Basiert ein AhnlichkeitsmaB auf einer Distanzfunktion, wird damit
automatisch vorausgesetzt, dass Ahnlichkeit den Gesetzen einer Distanz-
funktion folgt. Zu dieser Fragestellung wurden in der Psychologie Un-
tersuchungen vorgenommen, die belegen, dass die Distanzeigenschaften
im Allgemeinen fiir das menschliche Ahnlichkeitsempfinden zu restriktiv
sind. Das bedeutet nicht automatisch, dass Distanzfunktionen fiir Ahn-
lichkeitsmafle generell ungeeignet sind. Statt dessen sind sie nur nicht
grundsiétzlich fiir alle Anwendungen geeignet.

Folgende Probleme kénnen mit den einzelnen Distanzeigenschaften
auftreten:

O Selbstidentitdt: Diese Eigenschaft, formuliert als d(A, A) = 0 fiir ein
beliebiges Objekt A, gilt nach Untersuchungen von Krumhansl in
[109] nicht grundsétzlich.

O Positivitdt: Diese Eigenschaft wird von Tversky in [203] als allge-
meine Bedingung fiir menschliches Ahnlichkeitsempfinden wider-
legt.

0 Symmetrie: Beim Ahnlichkeitsempfinden zwischen einem Suchbild
und einem Datenbankbild macht es einen Unterschied, wenn die
beiden Bilder ihre Rollen tauschen.

O Dreiecksungleichung: Menschen neigen oft dazu, Unterschiede zwi-
schen Vergleichsobjekten zu hoch zu bewerten, wenn kein drittes
Referenzobjekt zum Vergleich erfahrbar ist.

Die Verletzung der ersten beiden Eigenschaften ist nicht intuitiv ver-
standlich. Wir verweisen dafiir auf die entsprechende Literatur. Die Er-
filllung der beiden anderen Eigenschaften kann jedoch anschaulich wi-
derlegt werden.

Sucht man in einer Bilddatenbank ein Bild A mit einem Haus, dann ak-
zeptiert man in der Regel ein Datenbankbild B, das neben dem Haus
weitere Objekte zeigt. Sucht man jedoch anhand des Datenbankbildes B
und erhilt das urspriingliche Suchbild A, wird der Baum vermisst. Dies
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resultiert in einer geringeren Ahnlichkeit und verletzt damit die Symme-
trie. Dieses Szenario ist in Abbildung 6.1 dargestellt. O

il ﬁ?

Der Grund fiir die mangelnde Symmetrie wird allgemein darin gesehen,
dass sich Bilder danach unterscheiden, wie stark und wieviele ihrer Ei-
genschaften hervortreten (engl. salient feature). Allgemein gilt, wenn in
Bild B die Eigenschaften mehr als in Bild A hervortreten, dann ist die
Ahnlichkeit zwischen beiden Bildern groBer, wenn A als Suchbild benutzt
wird, als umgekehrt. Genaugenommen liegen implizit zwei unterschied-
liche Anfragen vor: »Finde alle Bilder, auf denen mindestens ein Haus zu
sehen ist« versus »Finde alle Bilder, auf denen mindestens ein Haus und
ein Baum abgebildet ist«.

Die Erfullung der Eigenschaft der Dreiecksungleichung kann ebenfalls
relativ anschaulich widerlegt werden. Am besten kann dieses Phéinomen
an einem Beispiel demonstriert werden.

Vergleicht man in der Abbildung 6.2 die Grafiken A und B, stellt man
kaum Gemeinsamkeiten fest. Jedoch sind Gemeinsamkeiten jeweils zum
Objekt C vorhanden. Der Mensch neigt oft dazu, im Einzelvergleich die
Unéhnlichkeit zwischen A und B stirker als die Summe der jeweiligen
Unihnlichkeiten zu Objekt C einzuschatzen (d(A, B) > d(A, C)+d(B, C)).

O

A B

Die geschilderten Probleme zeigen, dass Distanzeigenschaften nicht ge-
nerell auf AhnlichkeitsmaBe iibertragen werden konnen. In vielen An-
wendungen wurden trotzdem gute Erfahrungen mit Ahnlichkeitsberech-
nungen auf der Grundlage von Distanzfunktionen gemacht.

Da die Distanzeigenschaften im Allgemeinen als zu restriktiv er-
achtet werden, wird im Folgenden statt einer Distanz der Begriff des
Ahnlichkeitsabstandes verwendet. Wir unterscheiden diesen Begriff vom
AhnlichkeitsmaB, da der Ahnlichkeitsabstand ein Unéhnlichkeitsmaf ist
und erst durch Anwendung einer speziellen Umkehrfunktion auf ein
AhnlichkeitsmaB abgebildet werden kann.

Abbildung 6.1
Symmetrieprobleme

hervortretende
Eigenschaften

Beispiel 6.2
verletzte
Dreiecksungleichung

Abbildung 6.2
Probleme mit der
Dreiecksungleichung

Ahnlichkeitsabstand
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Eigenschaften eines
Ahnlichkeitsabstandes

Dominanz

Konsistenz

Transitivitat

Erhaltung der
Eigenschaften

Ein wichtiger Beitrag iiber die Eigenschaften eines Ahnlichkeits-
maBes auf der Grundlage eines Ahnlichkeitsabstands wurde durch die
Arbeiten von Tversky und Gati [202] geleistet. Sie fordern die folgen-
den drei Eigenschaften, die ein Ahnlichkeitsabstand d mindestens erfiil-
len muss. Dabei werden als Grundlage Feature-Werte als Elemente eines
endlichen Vektorraums vorausgesetzt. Ohne Einschriankung der Allge-
meinheit wird hier von einem zweidimensionalen Vektorraum ausgegan-
gen:

1. Dominanz: Der Ahnlichkeitsabstand, der mehrere Dimensionen be-
riicksichtigt, kann nicht kleiner als der maximale Ahnlichkeitsab-
stand aller einzelnen Dimensionen sein:

(G Go)) = (G- G)-+(G)-G))

2. Konsistenz: Die einzelnen Dimensionswerte wirken unabhingig
voneinander:

(GG > (G)G)
() C) = (GG

3. Transitivitdt: Mogliche Reihenfolgen von Objekten miissen pro Di-
mension transitiv wirken. Eine Reihenfolge von drei Objekten
x1|xe|zs gilt, wenn x5 zwischen z; und z3 liegt:

((5)-(5)) o ((5)-(5)) () ()
Yy Yy Yy Yy Yy Yy
Die Tansitivitat fordert, dass wenn x;|xs|rs und za|zs|zs gelten,
dass dann auch x4 |z2|24 und z1|zs|2z4 erfiillt sein missen.

Man kann nachweisen, dass diese Eigenschaften allgemeiner als die Di-
stanzeigenschaften sind. Jede Distanzfunktion erfiillt also diese Eigen-
schaften, aber nicht umgekehrt. Die Symmetrieeigenschaft etwa wird
nicht fiir einen Ahnlichkeitsabstand gefordert.

Die drei Eigenschaften besitzen eine wichtige Eigenart: Wendet man auf
den Werten eines Abstandsmalfles, welches die drei geforderten Eigen-
schaften erfiillt, eine monoton steigende Funktion an, bleiben dadurch
die Eigenschaften erhalten. Dies ist wichtig, da in vielen Ahnlichkeitsmo-
dellen Funktionsanwendungen auf Ahnlichkeitswerten, etwa zur Skalie-
rung, notwendig sind.

6.3 Grenzen von AhnlichkeitsmaRen
Maschinell berechenbaren Ahnlichkeitswerten sind im Vergleich zum

menschlichen Ahnlichkeitsempfinden enge Grenzen gesetzt. Diese Gren-
zen sollen hier diskutiert werden.
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6.3 Grenzen von AhnlichkeitsmaRen

Ahnlichkeitswerte in Multimedia-Systemen werden aus Feature-
Werten berechnet. Im Gegensatz zu den Daten in einem klassischen
Datenbanksystem werden Feature-Werte in der Regel automatisch aus
Multimedia-Rohdaten extrahiert, also weder vom Menschen interpretiert
noch entsprechend kodiert. Ein exaktes »Matching« in Form von SQL-
Bedingungen ist daher nicht méglich.

Weiterhin sind semantische Eigenschaften in Feature-Daten in der
Regel holistischer Natur. Dies bedeutet, dass die interessierenden Ei-
genschaften nicht exakt bestimmten Feature-Werten zugeordnet werden
konnen, sondern durch die Gesamtheit der Daten ausgedriickt werden.
Dies ist auch ein wichtiger Grund, warum eine Objekterkennung im all-
gemeinen Fall nicht funktioniert.

Ein Multimedia-System soll auf beliebigen Rasterbildern Hunde erken-
nen. Dies ist jedoch nicht zuverlédssig moglich, da die Eigenschaft »Hund«
weder an einzelne Pixel noch an bestimmte Feature-Werte exakt gebun-
den werden kann, sondern durch die Gesamtheit der Daten ausgedriickt
wird. O

Bei der menschlichen Ahnlichkeitsempfindung spielt bewusst oder unbe-
wusst immer ein bestimmtes Weltwissen eine Rolle.

Wird einem Deutschen ein Photo von Erich Honecker und eine Abbildung
von einem Trabi prisentiert, ergibt sich fiir ihn eine gewisse Ahnlichkeit
aufgrund der DDR-Zugehérigkeit. a

Ohne Weltwissen ist ein solcher Zusammenhang nicht erkennbar. In Ab-
héangigkeit vom Weltwissen entstehen unterschiedlich wahrgenommene
Ahnlichkeiten. Ein groBes Problem ist daher die Subjektivitit mensch-
lich wahrgenommener Ahnlichkeit, also die Abhéngigkeit von Personen
und deren Vorwissen, Interessen und Absichten.

Ein weit verbreiteter »Volkssport« ist das Vergleichen von Gesichtszii-
gen eines Kindes mit denen der Eltern. Kommt das Kind mehr nach dem
Vater oder nach der Mutter? Dabei stellt sich meistens heraus, dass die
Meinungen weit auseinanderliegen. Oft ist das Ergebnis solcher Ahnlich-
keitstests abhingig davon, wie gut derjenige die Elternteile kennt. Wei-
terhin werden oft unterschiedliche Merkmale fiir den Vergleich herange-
zogen und unterschiedlich gewichtet. O

Das von Menschen beim Ahnlichkeitsvergleich verwendete Weltwissen
kann im Allgemeinen (noch) nicht im Computer abgelegt, geschweige
denn geeignet verarbeitet werden.

Beziiglich der Verwendung von Weltwissen unterscheidet man drei
Ebenen, wie der Inhalt von Medien-Objekten verwaltet und eine Ahn-
lichkeit berechnet werden konnte:

1. syntaktische Ebene: Hier erfolgt die Verarbeitung rein syntaktisch,
ohne dass die Bedeutung der Medien-Objekte beriicksichtigt wird.
Zum Beispiel konnen von Rasterbildern Farbverteilungen berech-
net werden.

2. semantische Ebene: Auf dieser Ebene wird die Bedeutung von

kein exaktes
»Matching«

holistische Natur

Beispiel 6.3
holistische Natur

Weltwissen

Beispiel 6.4
Weltwissen beim Ahn-

lichkeitsempfinden

Subjektivitat
menschlicher
Ahnlichkeit

Beispiel 6.5
Subjektivitit von
Ahnlichkeit

nicht modellierbares
Weltwissen

drei Ebenen der
Inhaltsverarbeitung

syntaktische Ebene

semantische Ebene
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pragmatische Ebene

Extraktion von
Featuren der
syntaktischen Ebene

pre-attentive versus
attentive

Nachbildung der
pre-attentiven
Wahrnehmung

schwierige
Berechnung
pre-attentiver
Feature-Were
allgemeiner versus
spezieller Fall

Medien-Objekten verwaltet und fiir den Ahnlichkeitsvergleich ver-
wendet. Zum Beispiel wird erkannt, dass auf einem Bild ein Baum
abgebildet ist.

3. pragmatische Ebene: Auf der pragmatischen Ebene werden Medien-
Objekte interpretiert und thematischen Kategorien zugeordnet.
Zum Beispiel kann ein Bild mit Bdumen zu einem Waldschadens-
bericht gehoren.

Die meisten derzeit existierenden Feature-Extraktionsverfahren bewe-
gen sich auf der syntaktischen Ebene. Ein hehres Ziel fiir die Zukunft ist
die Realisierung des Ubergangs von der syntaktischen zur semantischen
Ebene. Fiir den allgemeinen Fall ist dies resultierend aus den eingangs
erwihnten Problemen (noch) nicht ereichbar.

Da man in der Regel nicht in der Lage ist, Weltwissen geeignet im Com-
puter abzubilden, stellt sich die Frage, welche Arten von Ahnlichkeit sich
uiberhaupt berechnen lassen.

Um eine dem Menschen angepasste Ahnlichkeit nachzubilden, wur-
de von Psychologen untersucht, wie Menschen Reize wahrnehmen, bevor
sie in der Lage sind, ihr Weltwissen zur Interpretation zu nutzen. Bei
der menschlichen Wahrnehmung von Reizen wird die so genannte pre-
attentive von der attentiven Wahrnehmung unterschieden, wobei wir uns
hier auf visuelle Reize beschrinken. Die beiden Formen der Wahrneh-
mung unterscheiden sich in ihrer zeitlichen Dimension. Die pre-attentive
Wahrnehmung erfolgt in den ersten 250 Millisekunden, in denen ein vi-
sueller Reiz auf das Auge einwirkt. Innerhalb dieser Zeitspanne ist der
Mensch noch nicht in der Lage, sein Weltwissen zur Interpretation zu
nutzen. Dies erfolgt in der darauf folgenden Phase, der attentiven Pha-
se. Aufgrund des fehlenden Weltwissens ist fiir uns nur die pre-attentive
Phase von Interesse.

Ein Ziel bei der Feature-Extraktion und beim Ahnlichkeitsvergleich
ist es, die pre-attentive Ahnlichkeitswahrnehmung nachzubilden. Da-
zu wurden psychologische Experimente vorgenommen, die untersuchen,
welche Feature in der pre-attentive-Phase wahrnehm- und unterscheid-
bar sind. Dies sind unter anderem Feature wie:

Linienorientierung,

Lange, Breite, Grofle von Objekten,
Kriimmung,

Anzahl von Objekten und

Farbe und Intensitit von Objekten.

O0Oooo

Leider sind Feature, die vom Menschen in der pre-attentiven Phase leicht
wahrgenommen werden konnen, nicht immer leicht algorithmisch bere-
chenbar. Diese Problematik ist aktueller Forschungsgegenstand der Bild-
verarbeitung und der Psychologie.

Die erwidhnten Probleme beziehen sich auf den allgemeinen Fall. Wenn
statt dessen von einer stark reglementierten Datenbasis ausgegangen
wird, dann gibt es durchaus gute Losungen, die dem menschlichen
Ahnlichkeitsempfinden nahekommen. Das zur Interpretation notwendi-
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ge Weltwissen ist stark eingeschriankt und kann daher durch Algorith-
men nutzbar gemacht werden.

Ein Multimedia-System beinhaltet Passphotos. Ziel ist die Berechnung
der Ahnlichkeit zwischen abgebildeten Personen. Fiir diesen speziellen
Fall existieren relativ zuverlissige Verfahren der Ahnlichkeitsberech-
nung, die erfolgreich in der Kriminalistik eingesetzt werden. O

Als Fazit gilt, je weniger die Medien-Objekte reglementiert sind, und je
ungenauer Ahnlichkeit festgelegt werden kann, desto schwieriger lasst
sich eine computerberechnete Ahnlichkeit mittels eines Ahnlichkeitsma-
Bes auf der semantischen Ebene durchfiihren.

6.4 Konkrete AhnlichkeitsmaRe

In diesem Abschnitt werden konkrete AhnlichkeitsmafBe diskutiert. In
der Wissenschaft werden viele verschiedene Funktionen und Mafle vor-
geschlagen, die durch ihre Kombination eine Vielfalt von Ahnlichkeits-
wertberechnungen erzeugen. Leider gibt es keine allgemein anerkannte
Kombination von Funktionen und MafBlen zur Berechnung von Ahnlich-
keitswerten. Statt dessen stehen viele Alternativen zur Auswahl. Idea-
lerweise sollten Funktionen und Mafle gewihlt werden, die moglichst
gut dem subjektiven Ahnlichkeitsempfinden der potentiellen Anwender
entsprechen, also im gemeinsamen Zusammenspiel gute Precision- und
Recall-Werte erzielen.

Haufig konnen aus Kostengriinden nicht alle méglichen Kombinatio-
nen durchgetestet und die beste Kombination ermittelt werden. Aus die-
sem Grund liegt der Schwerpunkt dieses Abschnittes nicht nur in der
reinen Auflistung entsprechender Funktionen und Mafe, sondern auch
in der Beschreibung ihrer Eigenschaften. Diese sollen helfen, den Bezug
zum beabsichtigten Ahnlichkeitsempfinden herzustellen.

In diesem Abschnitt werden folgende, konkrete AhnlichkeitsmafBe
vorgestellt:

Feature-Kontrast-Modell nach Tversky,
Fuzzy-Feature-Kontrast-Modell von Santini und Jain,
Histogrammschnitt,

Kosinusmalf} und

AhnlichkeitsmaBe aus der Taxonomie.

Oup b

6.4.1 Feature-Kontrast-Modell nach Tversky

Tversky stellt in [203] ein spezielles Ahnlichkeitsmodell vor. Es geht von
bindren Eigenschaften aus. Jedem Medien-Objekt kann, etwa im Kon-
text der Feature-Extraktion, eine Menge von Eigenschaften zugeordnet
werden, welche das Objekt charakterisieren.

Ein Bild b, auf dem ein roter Kreis und ein blaues Rechteck mittels einer
Feature-Extraktion erkannt wurde, wird durch diese bindren Eigenschaf-

Beispiel 6.6
spezielle Ahnlichkeit

Vielfalt von
Funktionen und
MalBen

Beschreibung der
Eigenschaften

binare
Objekteigenschaften

Beispiel 6.7
binére Eigenschaften
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Matching

Monotonie

Unabhéngigkeit

Satz 6.1
Représentationssatz
des Feature-Kontrast-
Modells

ten B = {roter-Kreis, blaues-Rechteck} charakterisiert. |

Fiir ein AhnlichkeitsmaB s(a, b) zwischen zwei Objekten a und b auf der
Grundlage der korrespondierenden Eigenschaftsmengen A und B stellt
Tversky eine Reihe zu erfiillender Eigenschaften auf:

1.

2.

3.

Matching: Das AhnlichkeitsmaB ist eine Funktion iiber drei ver-
schiedene, mengenwertige Komponenten:

s(o1,02) = f(ANB,A\ B,B\ A)

Monotonie: Die Ahnlichkeit kann nur steigen, wenn die Schnittmen-
ge nicht kleiner wird und die beiden Differenzen nicht groBer wer-
den:

s(a,b) > s(a,c) gdw.
ANCCANB, A\BCA\C, B\ACC\A

Unabhdngigkeit: Bevor Unabhéngigkeit gefordert wird, muss der
Begriff der Ubereinstimmung zweier Objektpaare definiert werden.
f(X,Y, Z) sei die Funktion fiir ein AhnlichkeitsmaB mit X = A N
B,Y = A\ Bund Z = B\ A. Wir schreiben weiterhin V ~ W,
wenn X, Y und Z existieren, fiir die eine oder mehrere der folgenden
Bedingungen gelten:

fV.Y,z) = fWY,Z)
X, V,2) = f(X,W,2)
f(XvaV) = f(X7Y7W>

V und W sind dann sozusagen dquivalent. Zwei Objektpaare (a,b)
und (¢, d) stimmen in einer (zwei oder drei) Komponente(n) iiberein,
wenn die entsprechenden Eigenschaften gelten:

(ANB) =~ (CND)
(A\ B) (C\ D)
(B\4) (DA\C)

Q

%

Angenommen, die Paare (a,b) und (¢, d) sowie die Paare (a’,b’) und
(¢, d') stimmen in denselben zwei Komponenten iiberein, wihrend
die Paare (a,b) und (a’,V’) sowie die Paare (¢,d) und (¢/,d’) in der
ubrigbleibenden Komponente iibereinstimmen. Dann muss fiir die
Eigenschaft der Unabhingigkeit folgende Bedingung gelten:

s(a,b) > s(a',b") < s(c,d) > s(c',d')

Abbildung 6.3 zeigt die Forderung nach Unabhéngigkeit grafisch.

Auf der Grundlage dieser Eigenschaften formuliert Tversky den Repra-
sentationssatz des Feature-Kontrast-Modells.



6.4 Konkrete AhnlichkeitsmaRe

Y
Q=

Y

Q=

2,3
s(a’, b)) —=— s(c,d')

Angenommen, s sei ein AhnlichkeitsmaB, fiir welches Matching, Mo-
notonie und Unabhingigkeit erfiillt sind. Dann existiert eine Ahnlich-
keitsfunktion S, eine nichtnegative Funktion f sowie zwei Konstanten
a, 3 > 0, so dass fir alle Objekte a, b, ¢, d

S(a,b) > S(c,d) <= s(a,b) > s(c,d)
und
S(a,b) = f(ANB) —af (A\B) = Bf (B\ A).

d

gelten. Dieser Satz besagt, dass jede Ahnlichkeitsordnung, welche Mat-
ching, Monotonie und Unabhéngigkeit erfiillt, durch eine Linearkombi-
nation der Funktionswerte tiber der Menge der Gemeinsamkeiten (AN B)
und den beiden Mengen der Unterschiede (A\ B, B\ A) nachgebildet wer-
den kann.

Insbesondere lasst sich das Feature-Kontrast-Modell gut verwenden,
um eine gewiinschte Asymmetrie nachzubilden. Im vorigen Abschnitt
wurde diskutiert, dass die Ahnlichkeit eines Objektes o mit relativ ge-
ring hervorstehenden Eigenschaften zu einem Objekt b mit relativ stark
hervorstehenden Eigenschaften grofler ist als umgekehrt. Im Feature-
Konstrast-Modell geht man davon aus, dass die Stéirke der Eigenschaften
durch die Funktion f ausgedriickt werden kann':

f(B) > f(A)

Durch die Wahl der Konstanten « > 3 wird dann, wie gewiinscht, eine
Asymmetrie

S(a,b) > S(b,a)
erreicht.

In Abbildung 6.1 auf Seite 197 wurden zwei Bilder mit unterschiedlich
hervorstehenden Eigenschaften vorgestellt. Die Bilder a, b konnen in die-
sem Beispiel folgendermafien durch binére Eigenschaften charakterisiert
werden:

A ={Haus} B = {Haus, Baum}.

Wenn die Funktion f die Kardinalitat einer Menge berechnet und o = 2
sowie 3 = 1 gilt, dann erhilt man folgenden Ahnlichkeitswert fiir S(a, b):

S(a,b) = f({Haus})—2f(0) — f ({Baum})

= 1-0-1=0

1Die Funktion f wird daher auch als Salient-Funktion bezeichnet.

Abbildung 6.3
Unabhéngigkeit

Feature-Kontrast-
Modell und
Asymmetrie

Beispiel 6.8
Asymmetrie



204

6 AhnlichkeitsmaRe

Eigenschaften des
Feature-Kontrast-
Modells

AhnlichkeitsmaR
versus
Ahnlichkeitsabstand
binére Eigenschaften

Dieser Wert unterscheidet sich vom Wert fiir S(b, a):

S(b,a) = f({Haus})—2f ({Baum})— f ()
= 1-2-0=-1
Es gilt also:
S(a,b) > S(b,a)
O

Eine bis jetzt offen gelassene Frage betrifft die Eigenschaften des
Feature-Kontrast-Modells: Erfiillt dieses Modell alle Eigenschaften ei-
nes AbstandsmaBes? Bei der Uberpriifung der Eigenschaften Dominanz,
Konsistenz und Transitivitit miissen zwei Aspekte beachtet werden:

1. Das Feature-Kontrast-Modell liefert ein AhnlichkeitsmaB, wohin-
gegen die Eigenschaften Dominanz, Konsistenz und Transitivitat
einen Ahnlichkeitsabstand (also ein UnihnlichkeitsmaB) charakte-
risieren. Wir beriicksichtigen dies durch eine entsprechende Um-
kehrung von Ungleichheitsbeziehungen.

2. Das Feature-Kontrast-Modell basiert auf bindren Eigenschaften.
Jede Dimension wird daher als eine bindre Eigenschaft aufgefasst.

Nachweis Dominanz: Die folgende Bedingung ist zu tiberpriifen:

() (o)) zmasda (G- Go) - (G):- G
U1 Y2 1 Y2 1 U1
Gegeben seien die 4 Objekte a1, b1, bs, b3 mit den Eigenschaftsmengen
Av=A{z1,;1}  Bi={w2,y2} Ba={z1,92} Bs={w2,;}.
Setzt man diese Mengen in die Bedingung
d (al, bl) Z max {d (CLl, b2) s d (al, bg)}

ein und kehrt das Ungleichheitszeichen um, dann erhilt man:

) — af({zy}) — Bf({x2,y2}) <
min{ f({z1}) - aof({y}) - Bf{y2}),
fwm}) — af({=}) - Bf({x2}) }

Aufgrund der Monotonieeigenschaft und den Untermengenbeziehungen
zwischen den korrespondierenden Eigenschaftsmengen ist diese Unglei-
chung stets erfiillt.

Nachweis Konsistenz:

) - ()

—

() Go)) = (G- ()

Die folgende Konsistenzeigenschaft ist zu iiber-
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Gegeben seien die 8 Objekte ai,as,as,aq,bq,bs,b3,b4y mit den Eigen-
schaftsmengen

Ay =A{z1,y}  As={x3,yi} As={x1,92} As={x3,92}
By = {3«"2ay1} By = {554791} B3 = {51?2792} By = {x4,y2}

Setzt man diese Mengen in die Bedingung

d(al,bl) > d(ag,bQ)
<~
d(ag,bg) > d(a4,b4)

ein und kehrt das Ungleichheitszeichen um, dann erhilt man:

FRy}) —af (a}) = 8F (a2}) < f ({nn}) — af ({zs}) — BF ({z4})

—

f{y2}) —af (a}) = BF {22}) < f ({2}) — af ({2s}) — BF ({24})

Wie man leicht uberpriifen kann, entspricht diese Bedingung der Unab-
hangigkeit und ist damit immer erfiillt.

Nachweis Transitivitat: Die Erfiilllung der Transitivitat
x1|z2|rs und xo|xs|xy = x1|z2|24 und 21 |23|24

ist etwas schwieriger nachzuweisen. Der entscheidende Punkt dieser Im-
plikation liegt darin, dass sie sich nur auf eine Dimension bezieht und
dass durch die Konsistenz die Dimensionen unabhéngig voneinander
wirken. Wrde sich die Transitivitdt auf mehrere Dimensionen beziehen,
konnte trotz Konsistenz leicht ein Gegenbeispiel gefunden werden.

Abbildung 6.4 zeigt ein positives und ein negatives Beispiel im zweidi-
mensionalen Raum. In beiden Beispielen liegt der Punkt p; zwischen den
Punkten p; und p3 und der Punkt p3; zwischen den Punkten p> und ps. Im
linken Bild fiihrt dies zu einem Abstand zwischen p; und p4, der beziig-
lich der anderen Abstinde maximal ist. Damit wird die Transitivitit im
linken Bild erfiillt. Im rechten Bild wird sie jedoch verletzt, da der Ab-

stand zwischen p; und p4 zu klein ist. O
pPs —— D4 Ps — P3
b1 %J?// P1r—— P2

Da die Transitivitit auf einer Dimension definiert ist, kann eine der-
artige Verletzung der Transitivitidt nicht auftreten. Es ist nicht moglich,
eine Verletzung der Transitivitét fiir Punkte auf einer Geraden zu kon-
struieren.

Restriktion auf eine
Dimension

Beispiel 6.9
Transitivitat

Abbildung 6.4
positives und
negatives Beispiel der
Transitivitdt
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Defizite des Feature-
Kontrast-Modells

Abhéngigkeit von
Eigenschaftsanzahl

Beispiel 6.10
Eigenschaftsanzahl

Skalierung

binére
Eigenschaftswerte

Damit erfiillt das Feature-Kontrast-Modell die Eigenschaften eines
Ahnlichkeitsabstandes. Von den Eigenschaften einer Distanzfunktion
wird die Symmetrie und die Dreiecksungleichung nicht erfillt.

Leider weist das Feature-Kontrast-Modell einige Defizite auf, welche
dessen Einsatz behindern:

0O Abhdngigkeit von Eigenschaftsanzahl: Die Werte der Formel kon-
nen abhingig von der Anzahl der beteiligten Eigenschaften sein.
Dies demonstriert das folgende Beispiel.

Angenommen, als Salient-Funktion f wird die Kardinalitit der Ei-
genschaftsmenge verwendet. Seien weiterhin vier Objekte a,b,c,d
mit ihren Eigenschaftsmengen A = {ej,es}, B = {ez,e3}, C =
{e1,e2,e3,e4}, D = {es,eq, €5, e} gegeben. Sowohl das Paar (a,b) als
auch das Paar (c, d) stimmen mit jeweils der Hélfte der Eigenschaf-
ten iiberein, wihrend die andere Halfte im jeweils anderen Objekt
fehlt. Aus diesem Grund sollte man keinen groflen Unterschied in
den Ahnlichkeitswerten erwarten. Wenn o« = 3 = 1 gilt, dann be-
tragt jedoch der Ahnlichkeitswert des ersten Paars —1 und der des
zweiten Paars —2. O

Beheben lisst sich dieses Problem bei der Verwendung der Kardi-
nalitdt durch eine Normierung. Damit ergibt sich zur Berechnung
der Ahnlichkeit zwischen zwei Objekten a und b folgende Formel:

_[ANB|—alA\ B| - 5B\ 4]
|AU B|

SNorm (a7 b)

0 Skalierung: Ein AhnlichkeitsmaB fordert eine Abbildung auf das In-
tervall [0, 1]. Der Maximalwert nach der normierten Formel betréigt
1 und der Minimalwert betridgt — max(a, 3). Eine Skalierung auf
das gewiinschte Intervall wird erreicht, wenn jeder Ahnlichkeits-
wert SV°r™ zwischen zwei Objekten nach der normierten Formel
folgendermaflen skaliert wird:

SNorm (g b) + max(a, 3)

§0M(a,b) = 1+ max(a, )

0 Das Feature-Kontrast-Modell basiert auf binidren Eigenschaftswer-
ten. In vielen Anwendungen liegen Eigenschaftswerte jedoch als re-
elle Werte vor. Diese konnen prinzipiell durch Festlegung bestimm-
ter Intervallgrenzen in eine bindre Form iiberfithrt werden. Aller-
dings ist dies mit einem hohen Aufwand, willkirlichen Intervall-
grenzen und einem Informationsverlust verbunden.

Ein Ansatz zur Behebung der Restriktion auf binare Eigenschaftswerte
wird von Santini und Jain vorgestellt.

6.4.2 Fuzzy-Feature-Kontrast-Modell von Santini und Jain

In der Arbeit [166] von Santini und Jain wird mit Hilfe der Fuzzy-Logik
die Einschriankung des Feature-Kontrast-Modells auf binéire Eigenschaf-
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ten iiberwunden. Dabei wird jede der n Dimensionen als ein Fuzzy-
Pradikat p; iiber den Objekten aufgefasst. Die Feature-Werte miissen  Fuzzy-Pridikat
Werte aus dem Interval [0, 1] sein.
Fiir die Berechnung des AhnlichkeitsmaBes sind Mengenoperationen
notwendig, die folgendermalflen realisiert werden:

O Mengendurchschnitt: Mengendurchschnitt

pn(a,b) = {min(p1 (a), p1 (b)), . .., min(un(a), pn (b))}

0 Mengendifferenz: Mengendifferenz

(@, b) = {max(p1(a) = p1(0),0), ..., max(pn (a) — pn (), 0)}

O Salient-Funktion: Hier wird die Fuzzy-Kardinalitat verwendet: Salient-Funktion
Fpaspmm}) = i
i=1

Die Ahnlichkeit nach diesem Modell berechnet sich damit nach folgender
Formel:

Stab)= > min(ui(a), ()
—Q Z max(pi(a) — pi(b),0)
-3 Z max(y;(b) — pi(a),0).

Die Berechnungen von
S(a,b)

SNorm(a7 b) = —
2, max(pi(a), (b))

und

_ SNorm(q b) + max(a, 3)

S§10,1] (a,b) 1+ max(a, ﬁ)

fithren, analog zum urspriinglichen Feature-Kontrast-Modell, eine Nor-  Normierung und
mierung und Abbildung auf das Intervall [0, 1] durch. Skalierung

6.4.3 Histogrammschnitt

Der Histogrammschnitt berechnet einen Ahnlichkeitswert zwischen

zwei Histogrammen. Wir gehen zunichst von einem normalisierten

Histogramm h, mit jeweils n Werten aus, die relative Haufigkeiten aus-  Histogramm mit
driicken: relativen Hiufigkeiten
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Beispiel 6.11
Histogrammschnitt
Abbildung 6.5
Histogrammschnitt

Ahnlichkeitsabstand

Ahnlichkeitsabstand
ist Distanzfunktion

Histogramm mit
absoluten
Haufigkeiten

keine Distanzfunktion

Der Histogrammschnitt zwischen zwei Histogrammen h, und h; berech-
net sich nach folgender Formel:

Spti(ha, hy) = Z min(hq[i], hyi]).

In Abbildung 6.5 sind zwei Histogramme durch zwei Linien unterschied-

A ha hb

S

licher Linienarten dargestellt. Der Histogrammschnitt entspricht der
markierten Fldache, welche den Fliachenschnitt beider Histogramme be-
schreibt. O

Aufgrund der Normierung der Histogramme ist garantiert, dass die Ahn-
lichkeitswerte auf das Intervall [0, 1] abgebildet werden. Eine Umwand-
lung zu einem Ahnlichkeitsabstand kann mittels der Formel

dSnH (hav hb) =1- SnH(hm hb)

erfolgen. Der Histogrammschnitt als Ahnlichkeitsabstand ist eine
Distanzfunktion, da alle Distanzeigenschaften erfiillt sind. Auf einen
Nachweis wird hier verzichtet.

Von den von Tversky geforderten Eigenschaften kann keine Eigen-
schaft uberpriift werden. Dies ergibt sich aus der Forderung nach Nor-
mierung der Werte, die bewirkt, dass die Hiaufigkeiten nicht frei manipu-
liert werden konnen. Die Summe der Werte muss immer 1 betragen.

Verzichtet man bei den Histogrammen auf die Normierung, beschrei-
ben Histogramme also absolute Hiufigkeiten, erhilt man ein Ahnlich-
keitsmaB fiir beliebige Histogramme. Damit die Ahnlichkeitswerte im In-
tervall [0, 1] liegen, ist eine Skalierung erforderlich:

S min(ha[i], holi)
St (hay ) = =
;ha[i]

Die Umwandlung zu einem Ahnlichkeitsabstand erfolgt analog zum nor-
mierten Fall. Von den Distanzeigenschaften ist nur die Selbstidentitéat
erfiillt. Die Positivitat kann leicht verletzt werden, da das Minimum nur
einen der zu vergleichenden Werte liefert.
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Aus der Formel ist ersichtlich, dass die Symmetrie nicht erfiillt wer-
den kann. Hier ergibt sich jedoch die Frage, wann S(hy, hy) < S(he, ha)

gilt? Offensichtlich ist dies genau dann erfiillt, wenn Y h,[i] > > hplf]
i=1 =1

gilt. Diese Summenberechnung kann also als eine Salient-Funktion? an-
gesehen werden.

Der nicht normierte Histogrammschnitt als Ahnlichkeitsabstand er-
fiilllt die Eigenschaften Dominanz und Konsistenz. Die Transitivitét ist
nicht uberpriifbar, da keine Histogramme hq, ho, hs in die Reihenfolge
hi|ha|hs gebracht werden kénnen.

Zwischen dem Histogrammschnitt und der L;-Distanzfunktion gibt
es einen Zusammenhang. Dieser wird in Abbildung 6.5 ersichtlich.
Der markierte Bereich entspricht dem Histogrammschnitt. Die L;-
Distanzfunktion berechnet die Flache zwischen den Histogrammkurven
und der Schnittfliche. Da die Schnittfliche zu beiden Histogrammen ge-
hort, ergibt die Summe aus dem doppelten Histogrammschnitt und der
Ly-Distanz die Gesamtsumme beider Histogramme:

n

dL1 (ha; hb) + 2SnH(ha7 hb) = Z ha [Z] + i hb[l]

i=1

Falls die Histogramme normiert sind, kann der Histogrammschnitt di-
rekt aus der L;-Distanzfunktion berechnet werden:
dr,(ha,h

Snpr(ha,hy) =1 — %_
Der Ahnlichkeitsabstand beziiglich des Histogrammschnitts auf normier-
ten Histogrammen ergibt dann:

dr, (ha, h
dSn,H(h‘a7hb) =1 _SnH(ha7hb) = L (2 b)'

Aus diesem Zusammenhang wird ersichtlich, dass dieser Ahnlichkeitsab-
stand alle Distanzeigenschaften erfiillt.

6.4.4 Kosinusmal

Ein sehr weit verbreitetes Ahnlichkeitsma8 ist das Kosinusma8. Dieses
Maf ist auf Vektoren eines Vektorraums definiert und beschreibt den Ko-
sinus des eingeschlossenen Winkels zwischen zwei Vektoren beziiglich
des Nullvektors. Der Name dieses AhnlichkeitsmaBes ergibt sich aus der
Tatsache, dass iiber das Skalarprodukt der Kosinus des Winkels berech-
net wird.

Wenn « und b zwei Vektoren darstellen, dann berechnet sich das Ko-
sinusmalf folgendermalen:

(a.b)
CcOoS 7b:7
Seos(a:5) = 1o

2Zur Erlauterung einer Salient-Funktion siehe Seite 203.

Dominanz und

Konsistenz

Histogrammschnitt
versus
L1-Distanzfunktion

eingeschlossener
Winkel



210

6 AhnlichkeitsmaRe

Skalierung

Abbildung 6.6
Kosinusmal

Beispiel 6.12
Kosinusmal

nichtnegative Werte

ldngennormierte
Vektoren

Langeninvarianz

{a,b) = aT * b bezeichnet dabei das Skalarprodukt und ||a|| = VaT xa
den Betrag. Das Kosinusmal} ermittelt zwischen zwei beliebigen Vekto-
ren einen Wert aus dem Intervall [1,1]. Eine Abbildung auf das Ahn-
lichkeitsintervall [0, 1] erhélt man durch eine Halbierung gefolgt von der
Addition mit 1/2.

In Abbildung 6.6 sind finf Vektoren im zweidimensionalen Raum ab-
gebildet. 3 beispielsweise bezeichnet den eingeschlossenen Winkel zwi-
schen den Vektoren a und c. Die Kosinusfunktion berechnet dafiir einen
negativen Wert. ]

Bei der Berechnung des Kosinusmafes kénnen verschiedene Sonderfille
beachtet werden:

O nichtnegative Werte: Sind fiir alle Dimensionen der Vektoren die
Werte nichtnegativ, kann der maximale Winkel nicht grof3er als 90
Grad sein. Damit erzeugt das Ahnlichkeitsmall Werte aus dem In-
tervall [0, 1], so dass eine anschliefende Intervallanpassung nicht
notig ist.

In Abbildung 6.6 haben die Vektoren a und b nichtnegative Wer-
te, liegen also im ersten Quadranten. Der Winkel ist kleiner als 90
Grad und ergibt damit einen positiven Wert aus dem Intervall [0, 1].

O langennormierte Vektoren: Unter lingennormierten Vektoren wer-
den hier Vektoren der Léinge 1 verstanden. Wie man sich leicht klar
machen kann, ist der eingeschlossene Winkel unabhéngig von einer
Anderung der Linge eines Vektors.
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In Abbildung 6.6 sind die Vektoren d und e normiert, liegen also
auf dem abgebildeten Einheitskreis. Damit kénnen sich normierte
Vektoren nur in ihrer Richtung &ndern, aber nicht mehr in ihrer
Lange. Diese Invarianz geht also verloren.

Um aus einem Ahnlichkeitswert aus dem Intervall [0, 1] einen Ahnlich-
keitsabstand zu erzeugen, wird dieser Wert von 1 abgezogen.

(a, b)
[lal] = [0]]
Diese Abstandsfunktion ist ein Semi-Pseudo-Distanzfunktion bezie-

hungsweise eine Semi-Distanzfunktion, wenn von lidngennormierten
Vektoren ausgegangen wird:

dcos(aa b) =1- Scos(aa b) =1-

O Selbstidentitdt und Symmetrie: Die Selbstidentitat und Symmetrie
kann direkt aus der Formel abgelesen werden.

O Positivitdt: Aufgrund der Lingeninvarianz konnen unterschiedliche
Vektoren einen Abstand von 0 ergeben, wenn sie sich nur in ihrer
Lange unterscheiden. Dies ist nicht der Fall, wenn man von lingen-
normierten Vektoren ausgeht. Damit ist die Erfiillung der Positivi-
tdt abhéngig von der Lingennormierung.

0 Dreiecksungleichung: Die Dreiecksungleichung kann nicht erfiillt
werden. Beispiele, die dies demonstrieren, konnen leicht gefunden
werden, werden hier aber nicht angegeben.

Als nichstes sollen die von Tversky geforderten Eigenschaften des Ahn-
lichkeitsabstandes tberpriift werden:

0 Dominanz: Die Dominanz fordert, dass der Abstand zwischen zwei
Punkten P; und P; kleiner wird, wenn fiir den Punkt P, der Wert fiir
die Dimension x von dem Punkt P; iibernommen wird. Fiir die Ver-
letzung kann ein Gegenbeispiel angegeben werden. Die Dominanz
gilt also nicht.

In Abbildung 6.7 werden zwei Punkte P; und P, im zweidimensio-
nalen Fall angezeigt. Wird der Punkt P> so modifiziert, das er den
z-Wert von Punkt P; tibernimmt, wichst der Winkel anstatt, wie
durch die Dominanz gefordert, zu schrumpfen. Der modifizierte
Punkt ist der Punkt Pj. O

0 Konsistenz: Die Eigenschaft Konsistenz ist fiir den Ahnlichkeitsab-
stand des Kosinusmal} ebenfalls nicht erfiillt. Dies demonstriert die
Abbildung 6.8. Wahrend o < g fiir einen y-Wert gilt, kann ein an-
derer y-Wert, aber mit denselben xz-Werten o’ > 3’ erzeugen.

O Transitivitdt: Die Transitivitdt wird erfiillt. Die Reihenfolgen
x1|xe|zs und z2|zs|rs konnen im zweidimensionalen Fall nur erfiillt
werden, wenn die Vektoren, wie in Abbildung 6.8 dargestellt, auf
einer Linie angeordnet liegen. Dann sind immer auch die Reihen-
folgen X1 |£L'2|$4 und T |$3|$4 erfullt.

An dieser Stelle sei eine Variante des Kosinusmalfles aus der Psycholo-

Ahnlichkeitsabstand
ist Semi-Pseudo-
Distanzfunktion

Selbstidentitdt und
Symmetrie
Positivitdt abhdngig
von der

Ldngennormierung

keine Erfiillung der
Dreiecksungleichung

Tversky-

Eigenschaften

keine Dominanz

Beispiel 6.13
Verletzung der

Dominanz

keine Konsistenz

Transitivitat

Variante des
KosinusmaBes
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Abbildung 6.7
keine Dominanz

Abbildung 6.8
keine Konsistenz

R

gie, vorgeschlagen von Ekman in [52], erwédhnt, ohne jedoch genauer auf
deren Eigenschaften einzugehen:

max * cos + my * cosf .
SEkman('Tay) = Y mit
mx + my
) =l wenn |[y|[ cos 6 < [[z|
mr =
[ly|| * cos O  sonst

:{ | wenn |[z]|cos 6 < |ly||

[|z]| % cos@ sonst
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Dieses MaB beriicksichtigt neben dem Kosinus des eingeschlossenen Win-
kels 0 auch die Vektorldangen ||z|| und ||y||.

Zum Schluss soll gezeigt werden, dass es noch eine zweite Moglichkeit
gibt, einen Ahnlichkeitsabstand auf der Grundlage des Kosinusmaf ab-
zuleiten. In Abbildung 6.9 entspricht der Punkt A dem lidngennormierten

¢

Vektor a¢ und der Punkt B dem ldngennormierten Vektor b. Als Abstands-
wert zwischen ¢ und b kann die euklidsche Distanz zwischen A und B
verwendet werden:

dcosQ(aa b) = ||A - BH
= 2xsinq/2
= 2% (1 —cosa)

= \/2 % (1 — Seos(a,b)

— o (1 _ ﬂ)
llal| = [[ol]
Aufgrund der Verwendung der euklidschen Gesetze erfiillt die Abstands-
funktion alle Eigenschaften einer Distanzfunktion und damit auch alle
Eigenschaften eines Ahnlichkeitsabstandes, wenn von langennormierten

Vektoren ausgegangen wird. Ansonsten kann die Positivitdt nicht garan-
tiert werden.

6.4.5 AhnlichkeitsmaRe aus der Taxonomie

Dieses Ahnlichkeitsmaf basiert auf verschiedenen Mengen von binéren
Eigenschaften. Ein Objekt x kann also durch eine Menge X erfiillter Ei-
genschaften aus der Gesamtmenge von Eigenschaften U charakterisiert
werden. Die Ahnlichkeit berechnet sich nach folgender Formel:

St (o) = L |(UII>|X) NW\Y)|

Der Wert ergibt sich aus dem Verhaltnis aus gemeinsam erfillten und
gemeinsam nicht erfiillten Eigenschaften zur Gesamtanzahl von Eigen-

Abbildung 6.9
Abstandsberechnung
aus Kosinusmal§

binire Eigenschaften



M1z

6 AhnlichkeitsmaRe

Ahnlichkeitsabstand
ist Distanzfunktion

Abbildung 6.10
Nachweis der
Dreiecksungleichung

Beriicksichtigung nur
erfiillter binirer
Eigenschaften

Distanzfunktion

gewichtetes
AhnlichkeitsmaB

schaften. Der korrespondierende Ahnlichkeitsabstand ergibt sich durch
die Subtraktion von 1:
X NY[+|(U\NX)NU\Y)|

diaz, (T, y) =1 —
t 1($y) |U|

Der Ahnlichkeitsabstand erfiillt alle Eigenschaften einer Distanzfunk-
tion. Die Selbstidentitéit, Positivitat und Symmetrie kann direkt aus der
Formel abgelesen werden. Fiir den Nachweis der Dreiecksungleichung
geben wir nur die Idee an: Wie in Abbildung 6.10 angedeutet, kann
die Dreiecksungleichung durch Vereinigungen der disjunkten Mengen
1,...,8 dargestellt werden. Aus dieser Darstellung kann leicht die Er-
filllung dieser Ungleichung nachgewiesen werden.

0
oavan

Ein anderes AhnlichkeitsmaB aus der Taxonomie vernachléssigt die un-
erfillten bindren Eigenschaften:

Staz, (T,Y) = :§ D i:
Auch dieses AnlichkeitsmaB kann durch Subtraktion von 1 in eine Dis-
tanzfunktion umgewandelt werden. Diese Funktion erfillt alle Eigen-
schaften einer Distanzfunktion und ist daher auch ein Ahnlichkeitsab-
stand. Die Eigenschaften der Selbstidentitét, Positivitdt und Symmetrie
konnen aus der Formel abgelesen werden. Fiir den Nachweis der Drei-
ecksungleichung eignet sich wieder die Mengenreprisentation aus Abbil-
dung 6.10.

Eine weitere Variante eines AhnlichkeitsmaBes, welche die Symme-
trie aufgrund einer Gewichtung verletzt, sei hier erwihnt, ohne dass wir
auf deren Eigenschaften genauer eingehen:

S (o) — |X NY]|
taxs\ T, Y *|X0Y|+a*|X\Y‘+ﬁ*‘Y\X‘

Wenn o = 8 = 1 gilt, dann entspricht dieses MaBl dem Ahnlichkeitsmaf
S taxg .

Neben diesen aufgefiihrten AhnlichkeitsmaBen aus der Taxonomie
gibt es eine groBe Vielzahl weiterer AhnlichkeitsmaBe, die etwa von Felix
Brosius in [27] aufgelistet werden.
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Tabelle 6.1 fasst die Eigenschaften der eingefithrten Ahnlichkeitsab-
stdnde zusammen. Die Angabe »k.A.« steht dabei fiir »keine Angabe mog-
lich«.

Eigenschaft H ds, u ‘ dsy; ‘ deos | deos2 ‘ dtaz, | dtaz,
Selbstidentitit v v v v v v
Positivitat v - - v v v
Symmetrie v - v v v v
Dreiecksungleichung v - - v v v
Dominanz k.A. v - v v v
Konsistenz k.A. v - v v v
Transitivitdt k.A. | k.A. v v v v

6.5 Aggregation von Ahnlichkeitswerten

In Abildung 3.5 auf Seite 99 wurde die Konstruktion eines RSV-Wertes
bezuglich einer komplexen Anfrage skizziert. Bei der Berechnung des An-
frageergebnisses mussten verschiedene Ahnlichkeitswerte zu einem end-
giiltigen Ahnlichkeitswert aggregiert werden. In diesem Abschnitt sollen
fiir die Aggregation von Ahnlichkeitswerten Verfahren vorgestellt wer-
den. Das folgende Beispiel demonstriert die Notwendigkeit von Aggrega-
tionen in einem realen Szenario.

In einer Bilddatenbank, die Abbildungen von Stoffen fiir die Produktion
von Kleidungsstiicken enthalt, soll nach einem bestimmten Stoff gesucht
werden. Vorgabe fiir die Suche sind dabei ein bestimmtes Muster und
eine bestimmte Farbe. Diese beiden Eigenschaften fithren pro Stof-
fabbildung der Datenbank zu zwei Ahnlichkeitswerten, die zu einem
endgiiltigen Ahnlichkeitswert kombiniert werden miissen. O

An eine Aggregatfunktion agg, die Ahnlichkeitswerte fiir ein Objekt
aggregiert, werden bestimmte Forderungen gestellt:

1. Ahnlichkeitswerte: Die Funktion muss mehrere Ahnlichkeitswerte
aus dem Intervall [0, 1] auf einen Wert aus dem Intervall [0, 1] abbil-
den: agg : [0,1]" — [0, 1].

2. Monotonie: Wenn die Eingangswerte nicht sinken, dann darf der
entsprechende, aggregierte Ahnlichkeitswert nur grofer werden:

S Tn) < agg(yi, - Yn)-

3. strikte Monotonie: Neben der Monotonie, wird auch die strikte Mo-
notonie gefordert. Wenn alle Eingangswerte wachsen, dann muss
auch der entsprechende, aggregierte Ahnlichkeitswert wachsen:

1 <y A Az <y, = agg(z,..

1 <P A ATy <Yyp = agg(z1,..., %) < agg(yi, ..., Yn)-

Tabelle 6.1
Eigenschaften der
Ahnlichkeitsabstinde

Beispiel 6.14
Suche nach Stoffen

Anforderungen

Ahnlichkeitswerte

Monotonie

strikte Monotonie
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Stetigkeit

Idempotenz

Unabhéngigkeit von
der Reihenfolge

variable Anzahl zu
aggregierender Werte

Beispiel 6.15
verschieden viele
Abbildungen pro Stoff

Invarianz bzgl. Anzahl
der Eingangswerte

Gewichtung von
Werten

Monotonie
Stetigkeit
Idempotenz

Unabhéngigkeit von
der Reihenfolge

gleiche Gewichte

4. Stetigkeit: Die Aggregatfunktion soll beziiglich der Eingangswerte
stetig sein, also keine abrupten Spriinge aufweisen.

5. Idempotenz: Eine Aggregation derselben Werte muss diesen Wert
selbst ergeben:

agg(a,...,a) = a.

6. Unabhdngigkeit von der Reihenfolge: Das Resultat einer Aggregati-
on ist unabhangig von der Reihenfolge der zu aggregierenden Ahn-
lichkeitswerte:

© IEpn )a

agg(w1, 22, ..., n) = agg(Tp,, Tp,, - -

wobei [p;] eine beliebige Permutation der Werte [i] darstellt.

In der obigen Definition sind wir davon ausgegangen, dass die Anzahl der
zu aggregierenden Ahnlichkeitswerte fest ist. Dies ist jedoch nicht immer
der Fall, wie das folgende Beispiel demonstriert.

Pro Kleidungstoff kénnen mehrere Abbildungen existieren. Fiir die Ahn-
lichkeitssuche soll ein Ahnlichkeitsvergleich mit allen Abbildungen pro
Stoff vorgenommen werden. Dies resultiert in der Aggregation von un-
terschiedlich vielen Ahnlichkeitswerten fiir die jeweiligen Stoffe. |

Eine hiufige Anforderung an Aggregatfunktionen mit variablen Anzah-
len von Eingangswerten ist die Forderung nach einer Invarianz von der
Anzahl der Eingangswerte.
Ein weiterer Aspekt bei der Aggregation von Ahnlichkeitswerten ist die
Gewichtung von Werten. In vielen Anwendungen sollen die zu aggre-
gierenden Ahnlichkeitswerte nicht gleichgewichtet wirken. Statt dessen
wird durch eine Gewichtung der Eingangswerte oft eine Priorisierung
der Werte herbeigefiihrt. Eine gewichtete Aggregatfunktion agg® hat die
Signatur: agg® : [0,1]" x [0,1]" — [0, 1]. Die Gewichte 6; stammen also
aus dem Intervall [0, 1]. Weiterhin wird gefordert, dass die Summe der
Gewichte den Wert 1 ergeben (3., 6; = 1).

Eine gewichtete Aggregatfunktion muss auch die Forderungen an ei-
ne Aggregatfunktion erfiillen. Allerdings miissen die Anforderungen ent-
sprechend angepasst werden:

1. Monotonie: Beide Arten der Monotonie miissen bei gleichbleibenden
Gewichten erfiillt sein.

2. Stetigkeit: Stetigkeit wird beziiglich der Ahnlichkeitswerte und der
Gewichte gefordert.

3. Idempotenz: Diese Eigenschaft wird unabhéngig von Gewichten ge-
fordert.

4. Unabhdngigkeit von der Reihenfolge: Diese Forderung fordert eine
Unabhingigkeit des Aggregatwertes, wenn Ahnlichkeitswerte und
dazugehorige Gewichte parallel permutiert werden.

Neben diesen Anpassungen werden zusétzliche Anforderungen gestellt:

1. gleiche Gewichte: Sind die Gewichte gleich, dann ergibt die gewich-
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tete Aggregation denselben Wert wie die Anwendung der ungewich-
teten Aggregation:

0h=...=0, = agg@(ml,...,mn,el,...,Hn):agg(xl,...,acn).

2. nullwertige Gewichte: Hat ein Gewicht den Wert 0, so darf der da-
zugehorige Ahnlichkeitswert nicht beriicksichtigt werden:

agge(xl,...,mn,91,...,9n_1,0) = agge(xl,...,xn_l,el,...ﬁn_l).

In den folgenden Abschnitten werden wir verschiedene Varianten der
Aggregation vorstellen:

1. generalisiertes Mittel,
2. logische Kombination,
3. kompensatorische Operatoren.

6.5.1 Generalisiertes Mittel

Die Berechnung des arithmetischen Mittelwertes von Eingangswerten ist
eine naheliegende Variante zur Aggregation von Ahnlichkeitswerten. Die
Verallgemeinerung dieses Verfahrens fithrt zu folgender parametrisier-
ten Formel, welche das generalisierte Mittel definiert:

xf‘—i—...—&—x%)l/a

agggm (T1, ..o, Tn) = ( -

Der Parameterwert o muss einen Wert ungleich 0 aufweisen. Folgende
Spezialfille ergeben sich:

1. «a = 1: Das generalisierte Mittel ergibt das arithmetische Mittel.

2. « = oo: Das Ergebnis entspricht dem maximalen Ahnlichkeitswert.

3. @ = —oo: Das Ergebnis entspricht dem minimalen Ahnlichkeits-
wert.

Die geforderten Eigenschaften einer Aggregation werden erfiillt.
Eine Variation der Formel beriicksichtigt Gewichte:

n 1/«
agg;‘;f)(xl,...,zn,Gl,...,Hn): <291*z?> .
i=1

Auch diese Variante erfiillt alle geforderten Eigenschaften einer gewich-
teten Aggregation.

Eine andere Variante der Gewichtung nach Yager [214, 215] ergibt
sich durch das OWA-Verfahren (OWA steht fiir ordered weighting avera-
ging):

n
(lggg(;)m(-rla cey T, b1, .., 0,) = Zgi % yi.
=1
Vereinfachend wird hier von a = 1 ausgegangen. Die Werte y; berechnen

sich aus der Permutation der z-Werte, die zu einer absteigenden Sortie-
rung fiithrt (y; > ... > y,,). Bei diesem Gewichtungsansatz korrespondiert

nullwertige Gewichte

arithmetische Mittel
Maximum

Minimum

Gewichte

OWA-Verfahren

Sortierung
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Extremsituationen

Maximum
Minimum

arithmetisches Mittel

Konjunktion und
Disjunktion
Fuzzy-Junktoren

Bedingungen fiir eine
T-Norm

Grenzbedingung
Kommutativitat
Assoziativitdt
Monotonie
neutrales Element

Bedingungen fiir eine
T-Konorm

duale Junktoren

Idempotenz

das Gewicht 6; somit nicht zum i-ten Eingangswert, sondern zu dem Ahn-
lichkeitswert, der nach der Sortierung an Position 7 liegt. Damit ergeben
sich in Abhéngigkeit von den Gewichten folgende drei Extremsituatio-
nen:

0 ©=(1,0,...,0): Durch diese Gewichtung wird der y;-Wert zuriick-
geliefert, der durch die Sortierung dem Maximalwert entspricht.

o e=(0, 0,1): Durch diese Gewichtung wird der y,,-Wert zuriick-
geliefert, der durch die Sortierung dem Minimalwert entspricht.

0 ©=(1/n,...,1/n): Die Gleichgewichtung berechnet den arithmeti-
schen Mittelwert.

Aufgrund der fehlenden Zuordnung zwischen den Positionen der Gewich-
te zu den Positionen der Ahnlichkeitswerte sind nicht mehr alle geforder-
ten Eigenschaften einer Aggregatfunktion relevant. Irrelevante Anforde-
rungen sind die Unabhéngigkeit von der Reihenfolge und die Behandlung
nullwertiger Gewichte. Die restlichen Forderungen werden eingehalten.
Die OWA-Gewichte legen letztendlich fest, inwieweit der Maximum-
wert (Disjunktion) oder der Minimumwert (Konjunktion) iiberwiegen.
Damit dhnelt dieses Gewichtungsverfahren in seiner Auswirkung einem
kompensatorischen Operator, wie er auf Seite 222 beschrieben wird.

6.5.2 Logische Kombination

Unter einer logischen Kombination als Aggregation verstehen wir das
konjunktive beziehungsweise disjunktive Verkniipfen von Ahnlichkeits-
werten. Da die Ahnlichkeitswerte aus dem Intervall [0,1] stammen,
werden zur Verkniipfung anstatt der booleschen Junktoren Fuzzy-
Junktoren, in unserem Fall eine T-Norm und eine T-Konorm, verwendet.

Eine T-Norm (fiir die Konjunktion) verlangt die Erfiillung der folgen-
den Bedingungen fiir alle Werte aus dem Intervall [0, 1]:

1. Grenzbedingung:T(0,0) =T(0,1)=T(1,0)=0
2. Kommutativitdt: T(a,b) = T'(b, a)

3. Assoziativitit: T(a, T(b,c)) = T(T(a,b),c)

4. Monotonie:a > cANb>d = T(a,b) 2 T(c,d)
5. neutrales Element: T'(a,1) =T (1,a) =

Die Anforderungen an eine T-Konorm (fiir die Disjunktion) sind analog.
Das neutrale Element ist hier jedoch der Wert 0 und die Grenzbedingung
gilt fiir den Wert 1.

Ein Paar einer T-Norm und einer T-Konorm, die mit der Negation das de
morgansche Gesetz erfiillen, heilen zueinander dual.

Duale Junktoren kénnen anhand der Erfullung der Itempotenz-
Eigenschaft T'(a,a) = a in zwei Klassen zerlegt werden. Je ein Vertre-
ter der beiden Klassen, Min/Max und das algebraische Produkt bezie-
hungsweise die algebraische Summe, werden in Tabelle 6.2 vorgestellt.
Min/Max ist die einzige T-Norm beziehungsweise T-Konorm, die zuséitz-
lich Idempotenz und somit auch Distributivitit erfiillt.
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‘ Name H T-Norm ‘ T-Konorm ‘ Idempotenz
Min/Max min(a, b) max(a, b) ja
algebr. Produkt/Summe ax*xb a+b—axb nein

In Abbildung 6.11 werden die Graphen der Min/Max-Junktoren und
in Abbildung 6.12 die der algebraischen Produkt/Summe-Junktoren illu-
striert. In beiden Fillen wird von einem konstanten Wert fiir den Ope-
rand a ausgegangen und in Abhéngigkeit vom variablen Wert b das Er-
gebnis abgebildet. Die mit 1 gekennzeichneten Punkte reprisentieren die
Grenzbedingung, die mit 2 markierten Punkte die Forderung nach dem
neutralen Element und der mit 3 markierte Punkt die Idempotenz. Wie
man sich leicht klar machen kann, kann es nur ein duales Funktionspaar
geben, das monoton und stetig durch die drei markanten Punkte verlauft:
die Min/Max-Junktoren. Besteht man jedoch nicht auf der Idempotenz,
sind viele Varianten moglich. Die einfachste Variante entspricht den al-
gebraischen Produkt/Summe-Junktoren.

1t max(a,b) e
P
2 " 2
aﬂ % \
min(a,b)
1
1 b
1t atb-a*h %
2.- 2
ae’ .
3
\
a*b
1
1 b

Beide Junktoren-Paare erfiillen die Kommutativitidt und die Assozia-
tivitat. Daher konnen sie fiir die Aggregation beliebig vieler Ahnlichkeits-

Tabelle 6.2
T-Normen und
T-Konormen

Diskussion der
Min/Max- und der
algebr.
Produkt/Summe-
Junktoren

Abbildung 6.11
Min/Max

Abbildung 6.12
algebr.
Produkt/Summe

Junktoren als
Aggregatfunktionen
A