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Kapitel 1. Einleitung 1
Kapitel 1EinleitungDie Komplexit�at der Informationssu
he hat im Laufe ihrer Entwi
klung erhebli
h zuge-nommen.Um eine effiziente Su
he zu erhalten wird in relationalen Datenbanksystemen die zuspei
hernde Information in Form von gezielt strukturiert abgelegten Daten gespei
hert.Bei Su
hsystemen f�ur Texte, den sogenannten Text-Retrieval-Systemen, erfolgt die Su-
he auf nur teilstrukturierten und unstrukturierten Textdokumenten und ist dadur
haufw�andiger als in Relationalen Datenbanksystemen. Text-Retrieval-Systemen arbeitenmit Su
hmas
hinen, die S
hl�usselw�orter oder Volltext als Su
hanfragen zulassen. F�ur dieErkennung und Ber�u
ksi
htigung von Synonymen werden Thesauri eingesetzt. Homony-me k�onnen dagegen nur im Zusammenhang mit dem umgebenden Text genau definiertwerden. Die �Ahnli
hkeit von W�ortern kann dur
h Einsetzen von entspre
henden Lexikabestimmt werden.In Textdokumenten kann die glei
he Information unters
hiedli
h ausgedr�u
kt werden.Deshalb k�onnen die relevanten Textdokumente ni
ht mehr mit einfa
hen Bes
hreibungenexakt bestimmt werden, sondern werden in der Regel �uber ihre �Ahnli
hkeit zu einerAnfrage gesu
ht.Parallel zum Erfolg des WorldWideWeb und dem damit verbundenen Text-Retrieval,ist ni
ht nur das Interesse an der Su
he na
h Texten aufgrund ihrer Inhalte gestiegen[Bim99℄, sondern au
h an der Su
he na
h Bild, Video und Audio anhand ihrer Inhalte.Bei der Su
he auf mehreren Medien wie Bild, Audio, Text und Video werden die spezielldaf�ur entwi
kelten Multimedia-Datenbanken eingesetzt. Die einzelnen Medien werdendort als Medienobjekte abgespei
hert.Die Anforderungen an Multimedia-Datenbank-Systeme vereinen die Anforderungenvon relationalen Datenbanksysteme und Text-Retrieval-Systeme und gehen no
h dar�uberhinaus. Diese Datenbanksysteme ben�otigen ein Management-System, das ni
ht nur unter-s
hiedli
he Medienobjekte unterst�utz, sondern au
h Werkzeuge mit denen die Inhalte derMedienobjekte extrahiert, indexiert und verwaltet werden k�onnen. Die Systeme m�ussenau
h neue Medienobjekte im System integrieren k�onnen und darauf medien�ubergreifendeAnfragen erm�ogli
hen.



2 Neben den S
hwierigkeiten, Datenmengen in der Gr�o�e, wie sie bei Video und Au-dio in Multimedia-Anwendungen anfallen, zu verwalten, ist eines der Hauptproblemedie Entwi
klung eines effizienten Anfragesystems. Wie im Text-Retrieval ist dabei �Ahn-li
hkeit ein Hauptkriterium bei der Su
he. Im Gegensatz zu den teilweise strukturiertenTextdokumenten sind die anderen Medienobjekten in der Regel ni
ht strukturiert.Die Repr�asentation von Informationen in Textdokumenten ist dur
h das Vokabularbegrenzt. Im Gegensatz dazu ist die Informationsrepr�asentation in einem Bild kaum ein-ges
hr�ankt. Ein Gegenstand in einem Text kann mit einer begrenzten Menge von Synony-men bes
hrieben und wiedergefunden werden. S
hwierigkeiten bei der Su
he k�onnen bei-spielsweise dur
h Homonyme entstehen. Ein Gegenstand in einem Bild kann gegen�uberder Darstellung im Text beispielsweise von vers
hiedenen Bli
kwinkeln aufgenommensein oder vereinfa
ht als Piktogramm dargestellt werden. Au
h kann der Gegenstandin einer Vielzahl von unters
hiedli
hen Farben pr�asentiert werden ohne, dass si
h dieBedeutung des Gegenstandes �andert. Damit wird die Su
he in einer Menge von Bildernwesentli
h s
hwieriger.Bei der Betra
htung von Bildern unterliegt der Mens
h mehreren Eins
hr�ankungen:optis
hen T�aus
hungen aufgrund seines Wissens und einer einges
hr�ankten Farberken-nung und Bildaufl�osung aufgrund des Aufbaus des mens
hli
hen Auges [vC93℄. W�ahrendein s
hwarz-wei�es Zeitungsbild f�ur den Mens
hen deutli
he Graustufen hat, wird es un-abh�angig davon im Computer immer korrekt als s
hwarz-wei�-Bild interpretiert werden.Demgegen�uber ist der Mens
h f�ahig, unvollst�andige Darstellungen dur
h sein Wissen zuerg�anzen und neben der Erkennung von Gegenst�anden im Bild au
h Szenen und Aktionendaraus zu interpretieren.Im Gegensatz dazu stehen die F�ahigkeiten eines Re
hners. Mit Algorithmen k�onnenz.B. Texturen erkannt werden die dur
h mehr als zwei Kriterien bestimmt werden. DerMens
h ist dazu nur begrenzt f�ahig. Beispiele dazu sind in Abbildung 1.1 und 1.2 zu se-hen. In Abbildung 1.1 k�onnen im linken Punktemuster auf Grund der Farbunters
hiedesehr lei
ht zwei si
h kreuzende Polygone hineininterpretiert werden. Im re
hten Punk-temuster sind die Polygone aufgrund eines weiteren Kriteriums zur Unters
heidung nurs
hle
ht zu erkennen. Der Betra
hter muss ni
ht nur die Farbe der Punkte, sondern au
hdie Position der Farbe im Punkt erfassen um eine Interpretation vornehmen zu k�onnen[vC93℄.�Ahnli
hes gilt f�ur die Abbildung 1.2, die no
h wesentli
h s
hwererer zu interpretieren ist.Das Feld mit den Kreuzen aus der Menge der "L\ kann vom Mens
hen sofort erkanntwerden, der �ahnli
h gro�e Berei
h mit "T\ f�allt hingegen kaum auf.Dur
h die Wahrnehmungsf�ahigkeit des Mens
hen gibt es unters
hiedli
he M�ogli
h-keiten Information zu interpretieren. Dur
h die unters
hiedli
he Verarbeitung der Infor-mation von Mens
h und Computer, entsteht das Problem, dass empfundene �Ahnli
hkeits
hle
ht quantisierbar ist. Je mehr M�ogli
hkeiten es gibt die enthaltene Information dar-zustellen und zu interpretieren, desto gr�o�er wird die "semantis
he L�u
ke\ zwis
henMens
h und Computer.Bei der Su
he na
h Bildern in einer Datenbank ist es dur
h das Problem der un-



Kapitel 1. Einleitung 3

Abbildung 1.1: Beispiel zu den mens
hli
hen F�ahigkeiten zur Kantenverfolgung (Quelle[vC93℄)

Abbildung 1.2: Beispiel zu den mens
hli
hen F�ahigkeiten zur Mustererkennung (Quelle[vC93℄)ters
hiedli
hen Interpretation sehr unwahrs
heinli
h, dass der Nutzer mit einer einzigenAnfrage an die Datenbank ein vollst�andiges und zufriedenstellendes Ergebnis erh�alt.Vielmehr ist zu erwarten, dass erst na
h einer Folge von immer wieder neu- oder umfor-mulierten Anfragen die semantis
he L�u
ke ges
hlossen werden kann. In der VorliegendenArbeit sollen dazu Systeme untersu
ht werden, wel
he die iterative Anfrageformulierungunterst�utzen.1.1 MotivationMultimedia-Datenbanken wurden entwi
kelt, um Medienobjekte wie Text, Bild, Audiound Video zu verwalten.In relational abgelegten Daten ist die Information eindeutig und vollst�andig definiertund kann dur
h Anfragen direkt erhalten werden. Die Information aus Medienobjek-ten kann nur dur
h direkte Interpretation extrahiert werden. Der Mens
h benutzt dazuseine Sinnesorgane und erlerntes Wissen. Im Re
hner sind ohne Vorgaben nur bit- undpixelbezogene Informationen extradierbar.F�ur eine Informationssu
he auf den Medienobjekten k�onnen umfangrei
he Zusatz-



4 1.1. Motivationinformationen zum Medienobjekt relational gespei
hert werden um damit eine zielge-ri
htete Su
he zu erm�ogli
hen (z.B. Autor, Erstellungsdatum, Gr�o�e usw.). Eine ande-re M�ogli
hkeit ist das Extrahieren von Merkmalen aus den Medienobjekten dur
h dasMultimedia-Datenbank-Managementsystem. Geeignetenweise werden die Merkmale sogew�ahlt, dass sie nahe an der mens
hli
hen Wahrnehmung liegen und ber�u
ksi
htigen,wona
h gesu
ht wird. Bezogen auf die re
hnergest�utzte Su
he, sollten Merkmale eins
hnelles Verglei
hen der Medienobjekte erm�ogli
hen.Unabh�angig von der Extrahierbarkeit gibt es primitive Merkmale, die sogenanntenlow-level-Merkmale. Merkmale einer h�oheren Stufe sind high-level-Merkmale [S
h00℄.Low-level-Merkmale sind beispielsweise die Farbverteilung in Bildern oder extrahierteTexturen. Mit low-level-Merkmalen k�onnen Anfragen wie folgt formuliert werden: "Gibmir alle Bilder bei denen die obere H�alfte blau und die untere gelb ist\. Mit dieserFormulierung k�onnen beispielsweise Strandbilder gesu
ht werden. Es kann aber au
h einBeispielbild vorgegeben werden, von dem die low-level-Merkmale extrahiert und bei derSu
he mit den Merkmalen der Datenbank-Bilder vergli
hen werden.Mit high-level-Merkmalen werden z.B. Gegenst�ande in Bildern bestimmt. Damit sindAnfragen wie "Su
he alle Bilder mit einem Bus\ m�ogli
h. Die n�a
hst h�ohere Stufe beihigh-level-Merkmalen ist die Bes
hreibung von Szenen. Ein Beispiel daf�ur ist: "Gibmir alle Bilder mit la
henden Kindern\. Die automatis
he Extraktion von high-level-Merkmalen ist in der Regel ni
ht m�ogli
h. Deshalb bes
hr�anken si
h viele Multimedia-Datenbanksysteme auf low-level-Merkmale.Eine benutzerfreundli
he Unterst�utzung wird dur
h eine visuelle Anfrages
hnittstelleerrei
ht. Besonders die r�aumli
he Anordnung von Bildinhalten und das Zuweisen vonMerkmalen zu Regionen im Bild ist f�ur einen Nutzer in einer visuellen Benutzers
hnitt-stelle wesentli
h lei
hter zu realisieren als in einer textuellen Anfragespra
he wie z.B.SQL.Bei der Su
he na
h Bildern bezieht si
h die Vorstellung vom gew�uns
hten Bild mei-stens auf das, was es darstellt und weniger auf Form oder Farbe einzelner Gegenst�ande.Bei der Bes
hreibung dur
h low-level-Merkmale kann das gesu
hte Bild nur vage be-s
hrieben werden. Die Ergebnismenge einer sol
hen Anfrage wird demna
h mit gro�erWahrs
heinli
hkeit ni
ht genau den Vorstellungen des Nutzers entspre
hen.Dur
h mehrere iterative S
hritte w�ahrend einem Anfrageprozess kann die mens
hli-
he Beurteilung mit in die Anfrageausf�uhrung dur
h das System einbezogen werden. Beieiner unbefriedigenden Ergebnismenge gibt es mehrere Verfahren, bei denen dur
h ite-rative Anfrageformulierung eine Verbesserung der Ergebnismenge errei
ht werden kann.Dazu geh�oren z.B. das Relevanz-Feedba
k-Verfahren, bei dem der Nutzer die erhalteneErgebnismenge bewertet und als neue Anfrage an das System zur�u
k gibt. In anderenVerfahren wird die erste Anfrage des Nutzers in jedem weiteren S
hritt manuell ge�andert.In der vorliegenden Arbeit werden dazu Verfahren und Anfragesysteme untersu
htwel
he die iterative Anfrageformulierung auf Bilddaten unterst�utzen. Im n�a
hsten Ab-s
hnitt werden bez�ugli
h unters
hiedli
her Su
hkriterien, einige Einsatzgebiet f�ur Anfra-gesysteme auf Bilddaten vorgestellt.



Kapitel 1. Einleitung 51.2 Einsatzgebiete von Anfragesystemen f�ur Bildda-tenDie Su
he na
h Bildern kann unters
hiedli
h motiviert sein. Es kann na
h benanntenPersonen und Inhaltsobjekten gesu
ht werden, na
h einer bestimmten Szene oder aberau
h na
h �ubergeordneten Eigens
haften, z.B. alle Bilder eines bestimmten Fotographen.Anfragesystemen f�ur Bilder m�ussen die semantis
he L�u
ke zwis
hen Mens
h und Com-puter s
hlie�en, und damit au
h den unters
hiedli
hen Interpretationsm�ogli
hkeiten vonBildinhalten gere
ht werden. In vielen F�allen sind Datenbanksysteme mit Bildern aufein bestimmtes Problemfeld ausgeri
htet. Dadur
h werden die M�ogli
hkeiten der Su
heund die vom Nutzer erwarteten Ergebnisse gegen�uber einem allgemeinen System einge-s
hr�ankt.In [S
h00℄ werden einige Beispiele f�ur den Einsatz von Bild-Datenbank-Systeme auf-gez�ahlt.Ar
hitektur- und Industriedesign: Die Visualisierung von im CAD erstellten Mo-dellen f�ur eine Pr�asentation erzeugt viele Bildobjekte, die wieder verwendet werdenk�onnen und na
h denen gegebenenfalls gesu
ht werden muss.Journalismus und Werbung: In diesen Sparten sind Bild- und Video-Daten zentraleInformationstr�ager und �Ubermittler. Eine Su
he in den oft gro�en Datenmengenkann si
h z.B. na
h einem Artikel ri
hten, der illustriert werden muss.Kunst: Neben der Su
he na
h vers
hollenen Kunstgegenst�anden (z.B. Beutekunsthttp://www.lostart.de/) sind Bild-Datenbanksysteme f�ur die Verwaltung und Su-
he in Museumskatalogen zur Kunst-Re
her
he geeignet.Medizin: In der Medizin k�onnen Beispielbilder f�ur Krankheitsverl�aufe zu Ans
hauungs-zwe
ken abgespei
hert werden oder gezielt in medizinis
hen Aufnahmen na
h auf-f�alligen Regionen wie Tumoren gesu
ht werden (Bilder der Kernspindeltomogra-phie).Si
herheit: Die Su
he in Karteikarten mit Fingerabdr�u
ken und Katalogen mit Gesi
h-tern kann dur
h ein geeignetes Anfragesystem ersetzt werden.1.3 Aufbau der ArbeitDer Aufbau der Arbeit ri
htet si
h na
h den einzelnen S
hritten der Iteration. Das ite-rative Anpassen und Verfeinern einer Anfrage kann in vier rekursiven S
hritten erfolgen:1. initiale Anfrage: Auf einer graphis
hen Oberfl�a
he werden mit unterst�utzendenWerkzeugen Beispielobjekte sowie Informationen �uber Inhalte, Merkmale und de-ren Beziehungen zueinander in den gesu
hten Medienobjekten zu einer Anfragezusammengestellt.



6 1.3. Aufbau der Arbeit2. Pr�asentation der Ergebnismenge: Die gefundenen Medienobjekte werdenpr�asentiert und zus�atzli
he Informationen zu den Ergebnisbildern und dem Da-tenbankinhalt angezeigt.3. Reformulierung der Anfrage: Die Anfrage wird graphis
h vom Nutzer oderintern anhand der Auswertung der Ergebnismenge dur
h den Nutzer (Relevanz-Feedba
k) ver�andert.4. N�a
hster Iterationss
hritt: Mit der neuen Anfrage wird eine neue Ergebnis-menge bere
hnet und pr�asentiert.Die S
hritte werden so oft wiederholt, bis ein zufriedenstellendes Ergebnis errei
htwurde.Die Arbeit gliedert si
h wie folgt: Im Folgenden Kapitel werden zun�a
hst die ben�otig-ten Grundlagen eingef�uhrt. Kapitel 3 behandelt die unters
hiedli
hen M�ogli
hkeiten derAnfragestellung. Au�erdem werden in diesem Kapitel m�ogli
he Visualisierungste
hnikenvon Anfragen und Ergebnismengen betra
htet. Kapitel 4 bes
h�aftigt si
h mit der Refor-mulierung der Anfragen, wobei Verfahren wie Browsen, Relevanz-Feedba
k und Kontext-Feedba
k vorgestellt werden. Anfragesysteme, die einige der vorgestellten Ans�atze ein-setzen, werden in Kapitel 5 bes
hrieben. Das Kapitel 6 enth�alt eine Auswertung derAnfragesysteme und die Klassifikation der Ans�atze. Im letzten Kapitel erfolgt die Zu-sammenfassung der Arbeit.
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Kapitel 2GrundlagenAls Einf�uhrung in das Themengebiet der iterativen Anfrageformulierung werden in die-sem Kapitel grundlegende Begriffe eingef�uhrt, auf denen die Arbeit aufbaut. Entspre-
hend der Aufgabenstellung wird das Gebiet der Multimedia-Datenbanken (MMDB) undAnfragen kurz eingef�uhrt.Es wird ein kurzer �Uberbli
k �uber die g�angigen Medienobjekte gegeben. Dabei sollendie Unters
hiede der vers
hiedenen Te
hniken f�ur Spei
herung, Verwaltung und Pr�asen-tation aufgezeigt werden. Der S
hwerpunkt der Bes
hreibungen liegt auf dem MedientypBild. Um die gewonnenen Erkenntnisse der Arbeit in Systeme mit anderen Medienty-pen (Text, Audio und Video) einsetzen zu k�onnen muss die �Ubertragbarkeit im einzel-nen �uberpr�uft werden. In der Arbeit werden besonders die Ans�atze betra
htet, die si
hgr�o�tenteils unabh�angig vom Medientyp einsetzten lassen.Des weiteren wird auf die Bes
hreibung der Bildinhalte dur
h Metadaten als Grund-lage f�ur ein Anfragesystem eingegangen. Es werden als Bes
hreibungsm�ogli
hkeit f�urBilder, Attribute, Freitext, Inhaltsobjekte und Merkmale eingef�uhrt. Hierbei liegt derS
hwerpunkt auf low-level-Merkmalen. Es wird ein Modell eingef�uhrt in dem die Inhaltedes Bildes in unters
hiedli
he Ebenen der internen Repr�asentation gegliedert sind. DieErmittlung der �Ahnli
hkeit von Bildern anhand der Metadaten wird in Abs
hnitt 2.5behandelt.Eine Bewertung der entwi
kelten Systeme ist dur
h Verglei
h m�ogli
h. Im Berei
hdes Text-Retrievals gibt es dazu Plattformen, die Rahmenbedingungen hierf�ur s
haffen.Die im Zusammenhang mit Datenbanken benutzten Begriffe und Grundlagen orien-tieren si
h an den Datenbankb�u
hern [HS95℄ und [HS99℄.2.1 Multimedia-DatenbanksystemeIn Abh�angigkeit der zu spei
hernden Daten und der darauf auszuf�uhrenden Operationen,haben si
h unters
hiedli
he Datenbanksysteme entwi
kelt. MMDB sind auf das Bearbei-ten, Pr�asentieren, Spei
hern, Su
hen, Indexieren und �Ubertragen von Medienobjekten,



8 2.1. Multimedia-Datenbanksystemeunters
hiedli
her Medientypen spezialisiert (siehe 2.2). Medienobjekte sind digitalisierteFormen von Bild, Audio, Text und Video. MMDB m�ussen mindestens zwei unters
hied-li
he Medientypen unterst�utzen. Aufgrund der Vers
hiedenheit der Medientypen und derdarauf auszuf�uhrenden medienabh�angigen Methoden sind objektorientierte Datenbank-systeme als Grundlage f�ur Multimedia-Datenbanksysteme (MMDBS) besonders geeignet[SST97℄.Medienspezifis
he Daten liegen in der Datenbank in zwei Formen vor, die (unforma-tierten) Rohdaten und die Metadaten. Die Metadaten bes
hreiben die Rohdaten undwerden zur Su
he na
h den in der Datenbank enthaltenen Medienobjekten eingesetzt.Rohdaten von Medienobjekten wie Bild und Audio besitzen keine semantis
h, direktnutzbare, innere Struktur. Die S
hwierigkeit, allgemeing�ultige, bes
hreibende Eigens
haf-ten aus diesen Medienobjekten zu gewinnen, hat unter anderem dazu gef�uhrt, dass si
h"bedarfsorientierte\ spezielle Datenbank-Managementsysteme entwi
kelt haben, die nurbestimmte Medientypen abde
ken. Die Spezialisierung auf einzelne Anwendungsgebieteerzeugen eine genau definierte Umgebung, in der nur bestimmte Inhalte gesu
ht wer-den und dadur
h die Inhalte genauer modelliert werden k�onnen. F�ur den steigendenBedarf an Anwendungen, die grafis
he Daten verarbeiten, rei
hen jedo
h sol
he spezia-lisierte Systeme oft ni
ht aus. Das best�atigt au
h die Sonderstellung von allgemeinenBild-Datenbanksystemen, die zum Teil unabh�angig von MMDB entwi
kelt werden. Bild-Datenbanken werden beispielsweise im Berei
h des World Wide Web und im Verlagswe-sen eingesetzt und verbreiten si
h dort immer mehr [SMMP00℄. Insbesondere im Webkann der Benutzerkreis keinem speziellen Gebiet mehr zugeordnet werden. Der Informa-tionsbedarf und die Su
hstrategien die zum Finden von Information eingesetzt werden,lassen keine vereinfa
henden Rahmenbedingungen f�ur ein Datenbanksystem zu.Die S
hwierigkeit, die Su
he und Arbeit auf unters
hiedli
hen Medien-Objekten (auf-grund unters
hiedli
her Anspr�u
he) zusammenzuf�uhren, hat au
h zur getrennten Ent-wi
klung einzelner Medien-Datenbanksysteme gef�uhrt. Die unters
hiedli
h entwi
keltenStrategien k�onnen dabei untereinander �ubernommen werden.Dur
h grafis
he Anfragespra
hen werden Anfragen und Ergebnismengen visualisiert.Die Visualisierung unterbindet aber die Integration der Datenbank in Anwendungen oderProgramme, wie sie bei textuellen Anfragespra
hen m�ogli
h und bekannt ist. Dement-spre
hend wird in einigen F�allen, �ahnli
h der herk�ommli
hen Anfragespra
hen, zuerst ei-ne textuelle Anfragespra
he entwi
kelt, auf die dann eine visuelle Darstellung der Spra
heaufsetzt. Dadur
h lassen si
h beide Spra
hdarstellungen einsetzen. Vorteil der textuellenSpra
he ist au
h, dass sie n�aher an der Verarbeitung mit dem Computer liegt.W�ahrend die Anfragespra
he SQL mit wenigen Befehlen auskommt und f�ur relationa-le Datenbanksysteme (RDBS) ausrei
ht, ben�otigen MMDBS entspre
hend der Medien-typen erweiterte Anfragespra
hen, die komplexer und dadur
h s
hwieriger zu erlernensind. In der Regel sind textuelle Anfragespra
hen f�ur MMDBS ni
ht unabh�angig f�ur alleMedienobjekte definiert [Pas99℄.Bei MMDB und Datenbanken allgemein kann ein hoher Aufwand betrieben werden,um Daten f�ur eine effiziente Su
he abzuspei
hern. Da die manuelle Eingabe von Daten



Kapitel 2. Grundlagen 9sehr aufw�andig ist und eine Bildbes
hreibung mitunter mehrere Seiten umfassen kann,ist das Ziel, ein optimales Aufwand/Leistungsverh�altnis zu erhalten. Mit einem m�ogli
hstgeringen manuellen Aufwand der Dateneingabe, soll eine m�ogli
hst einfa
he und effizienteSu
he errei
ht werden.2.2 MedienobjekteDie vom Re
hner abgespei
herten Daten entspre
hen in vielen F�allen ni
ht den Informa-tionen, die ein Anwender in den einzelnen Medien su
ht. Werden Bilder in der Datenbankdur
h Farb-Merkmale bes
hrieben, kann z.B. ni
ht direkt mit dem Begriff "Auto\ ge-su
ht werden. Das unters
heidet unter anderem MMDB von relationalen Datenbanken(RDB) und ist einer der Gr�unde, warum keine direkte Abfrage im MMDBS na
h derben�otigten Information m�ogli
h ist (kein exa
t mat
h). F�ur die einzelnen Medienobjektegibt es in der Regel mehrer (komprimierte) Repr�asentationsformate (die systeminter-ne Abbildung des Medientyps). G�angige Formate f�ur Bilder sind JPEG, GIF und dasunkomprimierte Format BMP.Im folgenden werden die Medientypen Text, Audio, Bild und Video (Animation) vor-gestellt. Textdaten werden in MMDB meist als strukturierte Textdokumente abgelegt.Anhand der Struktur kann in vielen F�allen no
h Information extrahiert werden. W�orterin Titeln z.B. sind in der Regel wi
htiger und k�onnen beim Retrieval h�oher bewertet wer-den [Guo99℄. Audiodaten werden na
h der Umwandlung dur
h Sampling (abtasten, Zei-tintervalle), Quantisierung (Wertintervalle) und Codieren (den Frequenzen bin�are Wertezuweisen) als Audio-Objekte abgelegt.Eine besondere Art von Bildern ist die Vektorgraphik. Vektorgraphiken werden dur
hParameter f�ur mathematis
he Formeln oder dur
h vordefinierte Modelle bes
hrieben. Siesind lei
ht ver�anderbar und ben�otigen nur wenig Spei
herplatz, da nur die Parameterund Modelle zur Herstellung der Graphik gespei
hert werden. Eine Su
he auf diesemBildtyp unters
heidet si
h stark von der Su
he auf Pixelbildern [Guo99℄. Daher sollenVektorgraphiken in der vorliegenden Arbeit ni
ht weiter betra
htet werden.Im Gegensatz zur Vektorgraphik steht das Rasterbild, als eine Menge an Bildpunkten(Pixel)ohne vorgegebene Struktur. Die Digitalisierung erfolgt �ahnli
h wie bei Audioda-ten. Im Rohzustand, in Form eines Bitmap, ist die Repr�asentation aller Rasterbilderglei
hartig, unabh�angig von der Originalquelle. Die Pixel sind in Linien und Spaltenangeordnet. Regionen im Bild k�onnen dur
h eine Menge von x,y-Koordinaten f�ur dieenthaltenen Pixel bestimmt werden. Di
hte und Anzahl der Pixel definieren die Gr�o�edes Bildes.Die Farben die zur Darstellung f�ur der einzelnen Pixel eingesetzt werden, sind dur
hein Farbsystem festgelegt. Mit Prim�arfarben als A
hsen eines Koordinatensystems sindFarbr�aume die Grundlage f�ur die Extraktion der Farbverteilung aus Bildern. Ein g�angigerFarbraum ist das RGB-Farbmodell mit Rot Gr�un und Blau als Prim�arfarben und A
hsendes Systems [S
h00℄.



10 2.2. MedienobjekteEine typis
he Spei
hergr�o�e f�ur Farbwerte pro Pixel sind 24 Bit, wobei die Prim�arfar-ben mit jeweils 8 Bit dargestellt werden. Diese Werte bilden die unteren Grenzen dermens
hli
hen Wahrnehmung von Farbunters
hieden und sind anhand von Tests zu-stande gekommen [Guo99℄. Damit wird si
hergestellt, dass digital gespei
herten Bilder"farbe
ht\ ers
heinen und au
h bei der Pr�asentation auf der Nutzeroberfl�a
he genausoaussehen wie das Originalbild. Zur Pr�asentation der Bilder w�ahrend einer Su
he, werdenin der Regel wesentli
h kleinere Beispielbilder eingesetzt. Dazu werden von den gespei-
herten Bildern zus�atzli
h Miniaturbilder abgelegt, die sogenannten Thumbnails.Das Video als letztes der vorgestellten Medientypen ist eine Folge von sogenanntenFrames in zeitli
her Abh�angigkeit. Frames sind entweder Rasterbilder oder Vektorgra-phiken. Die Indexierung und das Retrieval von Animationen bzw. Video sind dem desBild-Retrievals �ahnli
h. Der Unters
hied ist, dass eine Zeita
hse zur Bes
hreibung derDaten zus�atzli
h ber�u
ksi
htigt werden muss.Die vorliegende Arbeit bezieht si
h auf die Su
he in Bilddaten. Eine Verwirkli-
hung von medientyp�ubergreifenden Ans�atzen f�ur Retrieval und Indexierung ist von den�Ubers
hneidungspunkten der Repr�asentation und Pr�asentation einzelner Medientypenabh�angig. Bei der Pr�asentation unters
heiden si
h Bild und Video nur dur
h die Zeit-komponente. Der Einsatz von Thumbnails f�ur die Pr�asentation, wie sie bei Bild �ubli
hist, ist au
h f�ur Video geeignet. Mit Hilfe von Thumbnails k�onnen wesentli
h mehr Bil-der oder Frames glei
hzeitig angezeigt werden, als es mit Originalen m�ogli
h w�are. Mitder glei
hzeitigen Pr�asentation von mehreren Bildern kann z.B. der Inhalt einer Ergeb-nismenge wesentli
h lei
hter erfasste werden als bei einer Einzelbetra
htung der Bilder.Der Informationsverlust dur
h die Verkleinerung ist in der Regel unbedeutend f�ur dieBeurteilung der Relevanz einzelner Bilder. F�ur Text hingegen sind Thumbnails ausge-s
hlossen. So ist au
h die glei
hzeitige oder simultane Pr�asentation von Text oder Audioni
ht sinnvoll, da sie in dieser Form ni
ht vom Nutzer ausgewertet werden k�onnen.Eine bei allen Medienobjekten �ubli
he Repr�asentations-Methode ist es, den Infor-mationsinhalt dur
h extrahierbare Merkmale zu bes
hreiben. Die dur
h Algorithmenextrahierten Werte liegen als Vektor vor. Eine hohe Anzahl von Werten bedingt einenho
hdimensionalen Raum, in dem die Medienobjekte als Punkte abgebildet werden. Aufden Merkmalen kann eine inhaltsbasierte Su
he erfolgen: Das sogenannte Content-Based-Retrieval. Die Inhaltsbasierte Su
he ist in der Regel eine �Ahnli
hkeitssu
he, in der eineAnfrage den gew�uns
hten Inhalt bes
hreibt. Die Anfrage wird in Form eines Vektorsmit den Vektoren der Medienobjekte der Datenbank vergli
hen und so die �ahnli
hstenMedienobjekte ermittelt.Der Zugriff auf die Bilder der Datenbank erfolgt anhand ihrer extrahierten Merkmale.Somit sind Merkmale die Grundlage der Indexierung [Guo99℄. Merkmale m�ussen dem-na
h so gew�ahlt werden, dass sie neben der wahrnehmungsorientierten Repr�asentationder Inhalte, au
h eine effiziente Su
he erm�ogli
hen. Der Zugriff auf Merkmale wir in derRegel dur
h geeignete Zugriffsstrukturen unterst�utzt.Medienobjekte unterliegen oft Urheberre
hten, was bei der Erstellung einer MMDBund bei der Nutzung der angebotenen Anfragem�ogli
hkeiten auf die Objekte ni
ht ver-
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hl�assigt werden darf. In [FS95℄ wird ausf�uhrli
h auf diese Problematik eingegangen.2.3 Multimedia RetrievalF�ur die Su
he in MMDB wird ein Su
hverfahren ben�otigt, das an unters
hiedli
he Re-pr�asentationsformen der Medienobjekte, an ho
hdimensionale Zugriffsstrukturen und In-dexierungsverfahren angepasst ist. Dabei m�ussen die Anforderungen an eine Datenbank-Anfragespra
he ber�u
ksi
htigt werden. In [Pas99℄ werden dazu 15 allgemeine Anforde-rungen an eine Datenbank-Anfragespra
he vorgegeben und 6 Anforderungen die si
hspeziell auf Multimedia-Anfragespra
hen beziehen.Anforderungen sind z.B. die Ad-ho
-Formulierung oder au
h die Deskriptivit�at derAnfragespra
he, sie fordern Anfragenspra
hen in denen ni
ht den Su
hvorgang bes
hrie-ben werden muss sondern nur die zu su
henden Daten. Andere Anforderungen sindEffizienz, Erweiterbarkeit und Bere
hnungsvollst�andigkeit. Zus�atzli
he Anforderungenan Multimedia-Anfragespra
hen sind unter anderem inhaltli
he, zeitli
he und r�aumli
heAnfragen so wie die M�ogli
hkeit uns
harfe Anfragen zu stellen.Bei der Su
he auf den Medienobjekten ist in vielen F�allen nur eine vage Vorstellung�uber den dargestellten Inhalt vorhanden. Dabei sind in der Regel die Bedingungen diean den Inhalt gestellt werden unters
hiedli
h wi
htig f�ur den Nutzer (z.B. ist es demNutzer wi
htig, dass ein UFO in dem Bild vorkommt, aber es ist ihm ni
ht so wi
htig,dass es grau ist). Mit dem Einsatz von uns
harfen Anfragen k�onnen z.B. dur
h uns
harfePr�adikate, Relevanzwerte und gewi
htete Anfrageterme vage Vorstellungen ums
hriebenund gewi
htet werden.F�ur die Entwi
klung von Retrievalsystemen werden in [S
h97℄ zwei Verfahren ange-geben, die im Multimedia-Retrieval kombiniert werden.Das erste Verfahren bedingt spei
herorientiertes Retrieval. Nur ein Abspei
hern vonDaten an einem bestimmten Ort erm�ogli
ht das Wiederfinden. Entspre
hend dieses Prin-zips wird der S
hwerpunkt der Entwi
klung auf das Finden und Organisieren sol
herSpei
herorte gelegt, d.h. wo wird Dokument gespei
hert und wo wird Referenz gespei-
hert. Mit diesem Ansatz werden Informationsstrukturen erzeugt, auf denen gesu
htwerden kann.Das zweite Verfahren ist die probabilistis
he Sortierung. Die Antwort auf eine Anfrageist ein Sortieren der Medienobjekte einer Sammlung. Die Sortierung erfolgt na
h derabges
h�atzten N�utzli
hkeit des Medienobjektes f�ur den Nutzer anhand der Anfrage. DieAbs
h�atzung erfolgt auf der f�ur das System zugreifbar gema
hten Information.Bezogen auf die Darstellung der Inhalte von Medienobjekten dur
h extrahierte Merk-male existiert ein Multimedia-Retrievalmodell in Form eines Vektorraum-Modells. Esbesteht aus einer Indexierungsmethode und einer Retrievalfunktion. Die Indexierungs-methode generiert Bes
hreibungsvektoren und die Retrievalfunktion generiert einen Wertanhand der Anfrage, der die abges
h�atzte N�utzli
hkeit eines Medienobjektes ausdr�u
kt.Der erhaltene Wert ist ein Ma� f�ur die �Ahnli
hkeit zwis
hen dem Anfragevektor und



12 2.4. Bes
hreibung von Bildern dur
h Metadatendem Medienobjektvektor der Datenbank.Neben der Bes
hreibung von Inhalten dur
h Merkmale gibt es bei der Su
he in Bild-daten weitere Bes
hreibungsm�ogli
hkeiten dur
h andere Metadaten. Die anderen Artender Bes
hreibung unterst�utzen spezielle Verfahren der Su
he in Bilddaten. Dazu wer-den im n�a
hsten Abs
hnitt neben den Merkmalen weitere Bild-Bes
hreibungsverfahrenvorgestellt.2.4 Bes
hreibung von Bildern dur
h MetadatenF�ur eine re
hnerunterst�utzte Su
he auf Bildern m�ussen diese dur
h Metadaten so re-pr�asentiert sein, dass sie mit einer Nutzeranfrage vergli
hen werden k�onnen. Eine idea-le, allgemeing�ultige Bes
hreibung eines Bildes erlaubt die Rekonstruktion des gesamtenBildes und das Ausdr�u
ken jedes denkbaren �Ahnli
hkeitskriteriums [SJ00℄. Dabei soll-te die Repr�asentation eine reduzierte und redundanzfreie Darstellung der wesentli
hen,enthaltenen Information [WI98℄ sein. Gr�unde f�ur eine reduzierte Darstellung ist, eines
hnelle und effiziente Su
he bei m�ogli
hst kleinem Spei
herverbrau
h. Bildinhalte sindna
h [Bim99℄ wahrnehmbare Eigens
haften wie Farbe, Textur, Kontur und r�aumli
heBeziehungen (sogenannte inhaltsabh�angige Metadaten), semantis
he Primitive wie Ge-genst�ande, Funktionen und Szenen, aber au
h Eindr�u
ke, Emotionen und Bedeutung(sogenannte inhaltsbes
hreibende Metadaten). Inhaltsunabh�angige Metadaten sind Ur-heber, Bildformat, Bildabmessungen, Aufnahmedatum und andere direkt ermittelbareEinstellungen. Eine Zusammenfassung der Metadaten ist in Tabelle 2.1 aufgelistet.Abh�angigkeit Metadateninhaltsabh�angig Farbe, Textur, Kontur und r�aum-li
he Beziehungeninhaltsbes
hreibend Gegenst�ande, Funktionen, Sze-nen, Eindr�u
ke, Emotionen undBedeutunginhaltsabh�angig Urheber, Bildformat, Bildabmes-sungen, Aufnahmedatum, Photo-graphTabelle 2.1: Metadaten der Bildbes
hreibung und ihre Abh�angigkeit�Ubli
he Repr�asentationen von Bildbes
hreibungen sind na
h [Guo99℄:� Attribute,� Freitext,� Merkmale und� Inhaltsobjekte.



Kapitel 2. Grundlagen 13Inhaltsobjekte sind Gegenst�ande im Bild dargestellt sind und als Einheit in der Daten-bank verwaltet werden.2.4.1 AttributeAttribute sind (in der Regel relational) abgelegte Daten zu Bildern und deren Inhalt. Dierelationale Bes
hreibung von Bildern umfasst normalerweise alle inhaltsunabh�angigenAttribute. Inhaltsbes
hreibende Attribute k�onnen Ort der Aufnahme oder r�aumli
heBeziehungen zwis
hen dargestellten Inhaltsobjekten sein. Ein Beispiel f�ur das Ablegenvon r�aumli
hen Beziehungen als Attribute ist in Tabelle 2.2 zu sehen. Dabei wird zu jezwei Inhaltsobjekten ein r�aumli
hes Beziehungs-Attribut zugewiesen.Bild ID Objekt 1 r�auml. Beziehung Objekt 2001 Mann links von Auto002 Baum re
hts von Auto003 Mann links von Flugzeug004 Mann links von Fahrrad005 Mann re
hts von Flugzeug... ... ... ...Tabelle 2.2: r�aumli
he Beziehung (Quelle: [LCHH97b℄)Es ist aber au
h m�ogli
h, inhaltsabh�angige Attribute zu spei
hern. So kann z.B. dieFarbverteilung im Bild anhand eines vorgegebenen Vokabulars bes
hrieben werden. DieBegriffe des Vokabulars m�ussen dabei den Farbton und Vorkommen abbilden, z.B. "vielRot\. Ein Vorteil des Einsatzes von Attributen ist, dass effiziente RDBS genutzt werdenk�onnen. Na
hteilig ist hingegen die Unvollst�andigkeit und die auf die definierten Attri-bute begrenzte Su
he. Bilder die zur Bes
hreibung andere Attribute als die vorgegebenenbrau
hen, k�onnen ni
ht gesu
ht werden.2.4.2 FreitextFreitext ist die Bes
hreibung einzelner Bilder oder au
h Bildgruppen in Form vonW�ortern, in zusammenh�angenden S�atzen oder einer Sti
hwortsammlung ([SJ00℄). DieVerwaltung und Bearbeitung von Freitext und die Su
he in Freitexten erfolgen mit denMethoden des IR. Freitext eignet si
h besonders f�ur das Bes
hreiben von high-level Bild-inhalten, z.B. Szenenbes
hreibungen oder au
h subjektive Sinneseindr�u
ke wie Emotio-nen.Eine aus dem Text-Retrieval bekannte Indexierung von Texten erfolgt in drei S
hrit-ten. Im ersten S
hritt werden W�orter (Terme) aus den Texten entfernt die geringeoder keine direkte Aussagekraft haben (z.B. Artikel, Konjunktionen usw.) sogenannteStoppw�orter.



14 2.4. Bes
hreibung von Bildern dur
h MetadatenIm zweiten S
hritt erfolgt das Reduzieren der �ubrigen W�orter auf die Grundform (wasim Englis
hen wesentli
h lei
hter ist da meist nur eine Endung entfernt werden muss),das sogenannte Stemming.Der dritte S
hritt ist das Z�ahlen der H�aufigkeit der einzelnen W�orter. Aus der H�auf-igkeit der W�orter wird ein gewi
hteter Term-Vektor erzeugt. Jeder Term entspri
ht einerDimension im Vektorraum. Die H�aufigkeit des Terms bestimmt die Position in der da-zugeh�origen Dimension. Die Anzahl der eingesetzten, unters
hiedli
hen W�orter in einerDatenbank bestimmt die Anzahl der Dimensionen, bzw. die L�ange des Vektors.Eine typis
he Anzahl an Dimensionen im Vektor-Raum ist 104. Einzelne Dokumentebenutzen jedo
h nur eine kleine Untermenge des gesamten m�ogli
hen Vokabulars. F�ursie rei
hen in der Regel 102-Dimensionen. Die H�aufigkeitswerte f�ur die restli
hen Dimen-sionen sind Null, da der entspre
hende Term ni
ht vorhanden ist [SMMP00℄.Texte zu Bildern k�onne je na
h Herkunft au
h automatis
h extrahiert werden. Wirddas Bild z.B. einer WWW-Seite entnommen, kann zugeh�origer Text wie beispielsweiseder Alternativ-Text oder Bild-Titel als Annotation abgelegt werden (siehe [Bim99℄). Eineandere M�ogli
hkeit besteht darin, direkt na
h Text im Bild zu su
hen. In [LE00℄ wird dieTexterkennung in Bildern behandelt. Dazu sind z.B. besonders Bilder aus einem Film-abspann geeignet, da sie sehr viel textuelle Informationen bez�ugli
h dem vorliegendenFilm enthalten.2.4.3 MerkmaleMerkmale, au
h Features genannt, sind automatis
h extrahierbare Bildeigens
haften diein Form von Vektoren f�ur jedes Bild abgelegt werden. Im Folgenden werden die automa-tis
h extrahierbaren low-level-Merkmale betra
htet.Entspre
hende der Wahrnehmung kann beispielsweise zwis
hen den Merkmalen Tex-tur, Farbe und Kontur unters
hieden werden. F�ur jedes dieser Merkmale stehen meistensmehrere Extraktionsverfahren zur Verf�ugung. Jedes Extraktionsverfahren erzeugt eineinterne Repr�asentation des Merkmals, eine sogenannte Merkmalsrepr�asentation. Zu denh�aufig genutzten Extraktionsverfahren f�ur Textur geh�oren unter anderem der Gaborfil-ter und Co-o
urren
e Matrix ([RHM98℄). Farben k�onnen dur
h Farbhistogramme undFarbmomente repr�asentiert werden. Ein Beispiel f�ur die Bes
hreibung von Konturen istder Smalest En
losing Cir
le.In [RHM98℄ wird die Modellierung von Bildinhalten dur
h Merkmale formalisiert.Ein Bildobjekt I wird dargestellt dur
h:I = I(D;F;R) (2.1)� D sind Rohdaten des Bildes� F = ffig ist eine Menge von Merkmalen (z.B. F = fFarbe; T extur;Konturg)



Kapitel 2. Grundlagen 15� R = frijg ist eine Menge von Merkmalsrepr�asentationen, in Abh�angig-keit der Merkmale in F (z.B. R = fFarbhistogramm;Farbmomente; 
o �o
urren
eMatrix;Gabor � Filter; SmalestEn
losingCir
leg)Jede Merkmalsrepr�asentation (MR) kann dur
h einen Vektor dargestellt werden. DieWerte des Vektors sind die einzelnen Merkmalsauspr�agungen (MA). Der Vektor ist be-s
hrieben dur
h rij = [rij1; : : : ; rijk; : : : ; rijK℄ in dem K die L�ange des Vektors der Merk-malsrepr�asentation, bzw. die Anzahl der Merkmalsauspr�agungen ist. Jede Merkmals-auspr�agung stellt eine Dimension in einem Vektorraum der Merkmalsrepr�asentationendar. Wird F als Vektor abgelegt, entsteht dur
h ersetzen der Merkmale mit den Merk-malsrepr�asentationen und dur
h das Ersetzen der Merkmalsrepr�asentationen mit denMerkmalsauspr�agungen ein Vektor, der alle Merkmale eines Bildes dur
h seine Werterepr�asentiert. Die Werte des Vektors k�onnen je na
h Extraktionsmethode stark vonein-ander variieren.Dur
h die Definition von Merkmal, Merkmalsrepr�asentation und Merkmals-auspr�agung, liegen hinter jeder Bildbes
hreibung drei Ebenen: Die erste Ebene enth�altdie Merkmale, die zweite Ebene die Merkmalsrepr�asentationen und die Dritte die einzel-nen Merkmalsauspr�agungen.Dur
h Einteilen eines Bildes in vordefinierte Berei
he (z.B. vier Quadranten: Nord,S�ud, West, Ost), k�onnen Merkmale au
h lokal extrahiert werden. Damit k�onnen In-haltsobjekte anhand ausgepr�agter Merkmale grob lokalisiert und unters
hieden werden.Zus�atzli
h k�onnen ihnen dadur
h r�aumli
he Beziehungen zugeordnet werden.Ents
heidend f�ur die Su
he mit Merkmalen ist, eine Merkmal-Kombination zu finden,die der mens
hli
hen Wahrnehmung nahe kommt. Die Merkmale m�ussen die Bilder einerDatenbank voneinander unters
heidbar ma
ht und auf der �Ahnli
hkeit bere
hnet werdenkann. Die Extraktion eines Farbhistogramms als Merkmal f�ur S
hwarz-Wei�-Bilder istbeispielsweise ungeeignet.Bei einer entspre
henden Auswahl von Merkmalen k�onnen Merkmals-Vektoren in ei-ner Gr�o�enordnung von 103 entstehen. Besonders viele Merkmalsauspr�agungen sind z.B.im Anfragesystem Viper [SMMP00℄ verwirkli
ht: 85 000 einzelne Merkmalsauspr�agun-gen. Im Gegensatz zu den Vektoren im Text-Retrieval sind in der Regel die meistenWerte der Vektoren der Bilder unglei
h Null [SMMP00℄.Merkmale, die s
hnell extrahiert werden k�onnen erm�ogli
hen ein Einbinden von di-gitalen Bildern als Beispielbilder in eine Anfrage. Dur
h die s
hnelle Extraktion k�onnenw�ahrend der Laufzeit die n�otigen Merkmale zur Su
he aus dem Beispielbild gewonnenwerden.Ein Na
hteil von Merkmalen ist, dass viele Merkmalsrepr�asentationen ni
ht mehrdirekt interpretierbar sind. W�ahrend si
h ein Farb-Histogramm [RT01℄ relativ lei
htvisualisiert und interpretiert l�asst, ist der Mens
h kaum mehr in der Lage aus einerCo-O

urren
e Matrix Bez�uge zum Bild herzustellen. Zudem ist der Mens
h auf Grundseiner einges
hr�ankten F�ahigkeiten ni
ht f�ahig einzelne Farben zu unters
heiden und ein-zelne Farbt�one eines gesu
hten Bildes genau zu bes
hreiben. Uns
harfe Anfragen werden



16 2.4. Bes
hreibung von Bildern dur
h Metadatendamit bei der Su
he auf Merkmalen zum allgemeinen Fall.Die Aufs
hl�usselung eines Bildes in einzelne Merkmale eignet si
h ni
ht nur zumVerglei
h von Bildern, sondern au
h f�ur eine flexible Anfrageformulierung. Merkmalek�onnen wie Attribute in Anfragen eingesetzt werden, um so einzelne Merkmale vonBildern hervorzuheben bzw. auszus
hlie�en [Bos00℄.2.4.4 InhaltsobjekteInhaltsobjekte k�onnen manuell oder semiautomatis
h bestimmt werden. Der Zugriff kann�uber eine Ontologie erfolgen oder aber au
h dur
h relational abgelegte Bezei
hnungendie si
h auf ein Inhaltsobjekt beziehen.Eine semiautomatis
he Objekterkennung ist dur
h Segmentierung und Su
hen vonRegionen m�ogli
h (z.B. mit Split and Merge oder Region Growing). Aus den als In-haltsobjekt erkannten Regionen k�onnen zum Wiederfinden und Verglei
hen mit anderenInhaltsobjekten Merkmale extrahiert werden. Die Merkmale sindDie Bes
hreibung von Bildinhalten mit Hilfe von Ontologien in Form von Objekthier-ar
hien, kommt der Objektorientierung vieler Bild-Datenbanken entgegen. Innerhalb derOntologie ist die �Ahnli
hkeit dur
h Vater-Sohn-Beziehungen bestimmt, die gegebenen-falls au
h bez�ugli
h ihrer �Ahnli
hkeit bewertet sein k�onnen.Zwis
hen Inhaltsobjekten im Bild bestehen r�aumli
he Beziehungen die relational ab-gelegt werden k�onnen.2.4.5 Verglei
h der Bes
hreibungsverfahrenEs gibt mehrere Na
hteile bei der Annotation dur
h Freitext und Attribute. Das Einf�ugenvon Annotation oder Attributen ist wesentli
h aufw�andiger, als die automatis
he Merk-malsextraktion, da sie vom Nutzer manuell erfolgen muss. Damit ist das Verfahren aufSysteme begrenzt, die mit einer "vertretbaren\ Anzahl an Medienobjekten auskommen.Mit Freitext und Attributen sind weiterhin ni
ht alle Bedeutungs- und Interpretati-onsm�ogli
hkeiten eines Bildes erfassbar. Dies gilt besonders bei emotionalen Eindr�u
ken,die das Bild erzeugt, da diese abh�angig vom Betra
hter und au
h dem Bearbeiter bei derAnnotation sind [SJ00℄. Au�erdem sind Freitext und Attribute ni
ht besonders geeignet,�Ahnli
hkeit zu modellieren. Es ist beispielsweise s
hwer, mit Worten die �Ahnli
hkeit vonPersonen zu bes
hreiben.Automatis
he Objekterkennung in Bildern ist im allgemeinen ni
ht m�ogli
h und ist,wie Attribute und Texte, auf die Angaben bes
hr�ankt, die manuell oder semiautomatis
hextrahiert bzw. bes
hrieben wurden. Die Repr�asentation von Merkmalen und Text dur
hVektoren erm�ogli
ht die Anwendung der linearen Algebra.Merkmale sind eine g�angige Form der Bildbes
hreibung und die Su
he auf ihnen wirdin vielen Systemen unterst�utzt. Merkmale k�onnen ni
ht direkt Emotionen ausdr�u
ken.Indirekt erfolgt dies jedo
h dur
h bewerten der Merkmale. Es gibt beispielsweise eine



Kapitel 2. Grundlagen 17Skala, die eine Einteilung der Farben in die Berei
he warm, kalt und neutral vornimmtund somit einen Gesamteindru
k des Bildes ausdr�u
ken kann [Bim99℄.In der Praxis werden oft mehrere Bildbes
hreibungsme
hanismen miteinander kom-biniert um Vor- und Na
hteile der Bes
hreibungen gegeneinander auszubalan
ieren. Eindabei zu bew�altigendes Problem ist die Abbildung der Anfrage auf die Repr�asentationder Inhaltsbes
hreibungen. Eine Anfrage muss demna
h erst in die Datentypen Merk-mal, Attribut usw. zerlegt werden. Die gewonnenen Teilanfragen k�onnen dann mit denentspre
henden Metadaten der einzelnen Bilder aus der Datenbank verglei
hen werden.Das Anfrage-Ergebnis ist dann eine Vers
hmelzung der Teil-Ergebnisse von den einzelnenBildbes
hreibungen.2.5 �Ahnli
hkeit zwis
hen BildernBei uns
harfen Anfragen an eine MMDB muss die �Ahnli
hkeit bestimmt sein. Umanhand einer Bildbes
hreibung �ahnli
he Bilder zu finden, wird eine Methode definiert,die zwis
hen zwei Bildbes
hreibungen eine �Ahnli
hkeit bere
hnen kann. Entspre
hendder unters
hiedli
hen Bildbes
hreibungen dur
h Attribute, Freitext, Merkmale und In-haltsobjekte, gibt es unters
hiedli
he Methoden f�ur die �Ahnli
hkeitsbere
hnung.Bei der Su
he in Bildern die dur
h definierte Attribute bes
hrieben sind, kann dasErmitteln der �Ahnli
hkeit zwis
hen den Bildern dur
h das Einf�uhren einer Uns
h�arfeerm�ogli
ht werden. Im Vektorraum der Merkmale und des Freitextes ist die �Ahnli
h-keit dur
h eine Distanz zwis
hen den Vektoren der Bilder festgelegt. Eine geringe Di-stanz zwis
hen zwei Vektoren entspri
ht einer hohen �Ahnli
hkeit der zugeh�origen Bilder.Die �Ahnli
hkeit zwis
hen Bildinhalten, die dur
h Inhaltsobjekte bes
hrieben sind, isteine Kombination aus r�aumli
her und inhaltsobjektbezogener �Ahnli
hkeit. Zum einenk�onnen Bilder mit Inhaltsobjekten �ahnli
h bez�ugli
h der r�aumli
hen Anordnung ihrerInhaltsobjekte sein. Zum anderen besteht eine �Ahnli
hkeit zwis
hen den unters
hiedli-
hen Inhaltsobjekten bez�ugli
h ihrer Anordnung in einer Ontologie und es besteht eine�Ahnli
hkeit zwis
hen Inhaltsobjekten im Vektorraum aufgrund ihrer Bes
hreibung dur
hMerkmale.Bestimmung der �Ahnli
hkeit anhand von AttributenAu
h wenn relational abgelegte Attribute in der Regel bei der Su
he mit genauen Anfra-gen und exakten Ergebnissen (exa
t-mat
h, singel-mat
h [HS99℄) eingesetzt wird, kannhier mittels Einf�uhrung einer Uns
h�arfe �Ahnli
hkeit ermittelt werden. Um dies zu un-terst�utzen kann die Anfragespra
he um Fuzzy-Pr�adikate erg�anzt und das Datenbank-system entspre
hend erweitert werden [ACL97℄. Werden z.B. die Namen der Personeneines Bildes als Attribut abgelegt, kann dem Attribut zus�atzli
h ein oberer und untererWert zugewiesen werden, der ausdr�u
kt wie wahrs
heinli
h es ist, dass es si
h um diesePerson handelt (siehe Tabelle 2.3).



18 2.5. �Ahnli
hkeit zwis
hen BildernBild ID Name p- p+001 Jim Hat
h 0.77 0.83001 Dave Fox 0.17 0.23002 John Lee 0.72 0.78002 Ken Yip 0.12 0.18003 John Lee 0.97 1.00... ... ... ...Tabelle 2.3: Zuordnen von Uns
h�arfe zu Inhaltsobjekten (Quelle: [Sub98℄)Dur
h das Einf�uhren einer Bedingung, wel
he den �Ubereinstimmungsgrad der Anfra-ge mit der Ergebnismenge festlegt (uns
harfe Anfrage), kann eine �Ahnli
hkeit bestimmtwerden. Damit k�onnen ni
ht nur die in Tabelle 2.3 gema
hten Angaben genutzt werden,sondern au
h einzelne Attribute dur
h andere ersetzt werden. Wenn einer Anfrage "Bildmit einem Mann und einem kleinen Hund\ eine Bedingung hinzugef�ugt wird die eine�Ahnli
hkeit von mindestens 50% vorgibt sind beispielsweise au
h Bilder dabei die einengro�en Hund enthalten.�Ahnli
hkeit von Bildern im VektorraumDur
h die das Bestimmen einer Distanzfunktion in einem Vektorraum wird eine Metrik1festgelegt. Die Metrik bestimmt die Distanz zwis
hen Bildern in einem Vektorraum.Werden Bilder mit einer hohen �Ahnli
hkeit zu einer Anfrage gesu
ht die ebenfalls alsPunkt im Raum abgebildet ist, m�ussen die Punkte im Raum gefunden werden die demAnfragepunkt am n�a
hsten sind.F�ur jedes Merkmal k�onnen entspre
hend der unters
hiedli
hen Merkmal-Repr�asen-tation mehrere Distanzfunktionen zur Verf�ugung stehen, die bei der �Ahnli
hkeitssu
he,jeweils mit dem korrespondierenden Vektor des zu verglei
henden Bildes eingesetzt wer-den m�ussen [Bos00℄.Unter Einbeziehung einer Menge von Distanzfunktionen kann das Modell 2.1 f�ur dieSu
he auf extrahierten Bildinhalten zu einem CBIR-Modell erweitert werden ([RHM98℄):CBIR = CBIR(D;F;R;M) (2.2)Dabei istM eine Menge von Methoden zur Messung der Distanz (M = fmijlg). Mit mijlals Methode l f�ur die Merkmal-Repr�asentation j des Merkmals iEine g�angige Distanzfunktion zwis
hen zwei Punkten im Raum ist die euklidi-s
he Distanz mit der Messung der Distanz �uber zwei Dimensionen mit d(b1; b2) =q(x1 � x2)2 + (y1 � y2)2 [Bim99℄. Grafis
h dargestellt ist die Distanz in Abbildung 2.1.1diejenige Struktureigens
haft eines Raumes, dur
h die in ihm die Entfernung (der Abstand) zweierPunkte definiert wird (aus [Zwa99℄)
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Abbildung 2.1: Euklidis
he Distanz dargestellt im 2-dimensionalen RaumDie Distanzbere
hnung mit Euklid bestimmt mit den Vektoren ni
ht immer eineMetrik, in der Bilder die nahe beieinander liegen au
h als �ahnli
h wahrgenommen wer-den. F�ur einige der Merkmal-Repr�asentationen gibt es deshalb spezielle Verfahren zurDistanzmessung, die eine andere Anordnungen der Bilder im Vektorraum bewirken, Bei-spiele zur Distanzbere
hnung zwis
hen Farbhistogrammen sind in [RT01℄.Bestimmung der �Ahnli
hkeit anhand von InhaltsobjektenBeim Einsatz von Ontologien f�ur Inhaltsobjekte k�onnen zum Erhalten von �Ahn-li
hkeitswerten zwis
hen den Inhaltsobjekten lexikalis
he Systeme herangezogen wer-den. Lexikalis
he Systeme, wie das der Universit�at Leipzig (zu finden unterhttp://worts
hatz.informatik.uni-leipzig.de/index.html) bes
hreiben �Ahnli
hkeit zwi-s
hen W�ortern dur
h Graphen, die f�ur die Einordnung von Inhaltsobjekten genutzt wer-den k�onnen. Eine weitere M�ogli
hkeit die �Ahnli
hkeit von Inhaltsobjekten zu ermittelnist es, die �Ahnli
hkeitsbere
hnung anhand der definierten und extrahierten Merkmaledur
hzuf�uhren.2.6 Verglei
h und Bewertung von Retrieval Syste-menUm die Qualit�at eines Retrieval-Verfahrens eins
h�atzen zu k�onnen, oder au
h um un-ters
hiedli
he Systeme direkt miteinander zu verglei
hen, muss eine Standardumgebungges
haffen werden, in der die Systeme getestet werden k�onnen, mit Ri
htlinien, die einVerglei
hen erst m�ogli
h ma
hen. Zwei Beispiele aus dem Text-Retrieval sind OKA-PI2(Open Kernel for A

ess to Prote
ted Interoperable intera
tive servi
es) und TREC3(Text Retrieval Conferen
e). F�ur die Au
he in Bilddaten gibt es jedo
h no
h ni
htsverglei
hbares, was einen direkten Verglei
h ni
ht m�ogli
h ma
ht.2weiteres ist zu finden unter http://www.
ordis.lu/en/home.html, unter http://www.igd.fhg.de/igd-8/proje
ts/okapi/okapi de.html3ausf�uhrli
he Information unter http://tre
.nist.gov/



20 2.6. Verglei
h und Bewertung von Retrieval SystemenOKAPI ist eins von mehreren gemeinsamen Europ�ais
hen Programmen die dur
h-gef�uhrt wurden. OKAPI sieht si
h als Test- und experimentelle Umgebung zum Erpro-ben von Methoden bei der Entwi
klung von Theorien im Berei
h von Text RetrievalSystemen. Man will in dem Rahmen das Verst�andnis f�ur das Su
hverhalten von Nutzernna
h Information erfors
hen [Rob97℄TREC will die Fors
hung innerhalb der Information Retrieval Gemeins
haft un-terst�utzen, indem sie die Infrastruktur zur Verf�ugung stellt, die f�ur die Auswertung derText Retrieval Methoden notwendig ist. Dur
h das Zusammenbringen von Akademie,Industrie und Regierung erhoffen sie si
h eine Bes
hleunigung des Entwi
klungsprozes-ses. F�ur jede TREC wird eine gro�e Test-Sammlung von Dokumenten und Anfragen zurVerf�ugung gestellt.Zur Messung der Leistung eines Systems gibt es mehrere Bewertungsmethoden. EinBeispiel ist die dur
hs
hnittli
he Genauigkeit: Es wird gez�ahlt wie viele relevante Medie-nobjekte bei 5 bei 10 oder bei 1000 erhaltenen Dokumenten enthalten sind [CMRB01℄.Eine weitere, h�aufig eingesetzte Messmethode ist das erzeugen von Re
all-Pre
ision-Diagrammen.Pre
ision P = RNErg ist die Anzahl der erhaltenen, relevanten Medienobjekte R be-zogen auf die Anzahl der Medienobjekte in der Ergebnismenge NErg, Re
all R = RNRist die Anzahl der relevanten Medienobjekte bezogen auf die Datenbank [Bim99℄. Derideale Fall ist, wenn Re
all und Pre
ision jeweils bei 100 Prozent sind. D.h. bei 100 pro-zentigem Pre
ision sind alle erhlatenen Medienobjekte relevant und entspre
hend dem100 prozentigen Re
all sind alle relevanten Medienobjekte der Datenbank in der Ergeb-nismenge. In der Regel ist es jedo
h so, dass bei sehr hohem Re
all eine eher niedrigePre
ision zu erwarten ist, dies ist auf die Wahrs
heinli
hkeit zur�u
k zu f�uhren, dass beieiner gen�ugend gro�en Ergebnismenge "irgendwann\ alle relevanten Medienobjekte ent-halten sind. Im Gegensatz dazu sinkt bei einer h�oheren Pre
ision meist das Re
all, darelevante Medienobjekte, die eine etwas gr�o�ere Distanz besitzen, ni
ht mehr in der Er-gebnismenge enthalten sind. Die Pre
ision dr�u
kt die Leistung des Systems aus, einehohe Pre
ision bedeutet au
h eine hohe Di
hte der relevanten Medienobjekte unter denersten zur�u
kgelieferten Medienobjekten. Mit der Messungen von Re
all und Pre
isionentstehen Diagramme wie sie in Abbildung 2.2 zu sehen sind.
Recall0 % 100 %

100 %

Precision

Abbildung 2.2: Beispiel f�ur ein Re
all-Pre
ision-Diagramm
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hende Messung muss zu einzelnen Anfragen die ri
htigen L�osun-gen vorher bekannt sein. Ein Problem bei Bildern ist dabei, das mitunter Testpersonendie Ergebnisse unters
hiedli
h interpretieren und unters
hiedli
he Bilder als relevant f�urdie Ergebnismenge kennzei
hnen. Eine korrekte L�osung sollte aber, f�ur einen klaren Ver-glei
h, wiederspru
hsfrei sein. Dazu sollte eine zuverl�assige Standard-Datenmenge vorlie-gen, bei der die korrekte L�osung f�ur ein Problem eindeutig definiert ist. Au�erdem solltedie Datenbank gro� genug sein, damit Statistiken mit einer ausrei
henden Genauigkeitgef�uhrt werden k�onnen.Tests dienen neben dem Verglei
h von Systemen au
h der Optimierung, deshalb soll-ten einstellbare Parameter w�ahrend den Tests zus�atzli
h ver�andert werden, damit f�urjedes System eine optimale L�osung gefunden werden kann. Einstellbare Parameter sindz.B. die Anzahl der Farben eines Farbhistogramms (z.B. zwis
hen 16 und 24 Farben we
h-seln) oder die Anzahl der Filter mit der die Merkmalsauspr�agungen des Texturmerkmalsermittelt werden.
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Kapitel 3Grafis
he Anfragen anBild-DatenbankenF�ur die Su
he auf Bildern ergeben si
h entspre
hend der internen Repr�asentationen derBildbes
hreibungen mit Attributen, Freitext, Merkmalen und Inhaltsobjekten (siehe Ab-s
hnitt 2.4) unters
hiedli
he Verfahren die zur Su
he eingesetzt werden k�onnen. Dazuwerden in diesem Kapitel Retrieval-Verfahren vorgestellt, die anhand der vorgestelltenRepr�asentationen Bilder in der Datenbank Su
hen. Dazu geh�oren das Daten-Retrievalauf relational abgelegten Daten, das Text-Retrieval f�ur die Annotation der Bilder mitFreitext und das Bild-Retrieval auf Merkmalen. Insbesondere wird beim Bild-Retrievalauf die Wi
htung von Merkmalen eingegangen. Das Einbeziehen der Wi
htung ist beieinigen der Iterativen Verfahren f�ur eine Reformulierung der Anfrage auss
hlaggebendund soll deshalb in diesem Kapitel ausf�uhrli
h eingef�uhrt werden.Ein Weiterer Punkt dieses Kapitels ist die Visualisierung der Anfrageformulierungund der Ergebnismenge. Dazu wird auf die allgemeinen Anforderungen an eine Nutzero-berfl�a
he eingegangen. Um grafis
he Anfragen zu realisieren m�ussen Methoden gefundenwerden mit denen z.B. �Ahnli
hkeit und Merkmale visualisiert werden k�onnen.3.1 RetrievalDie Su
he na
h Bildern erfolgt auf den Metadaten der Bilder. Dur
h Anfragen auf denMetadaten werden Bilder "zur�u
kgewonnen\, die der Anfrage �ahnli
h sind. Je na
h-dem, wie die Bilder dur
h die Metadaten repr�asentiert sind, werden unters
hiedli
heVerfahren des Retrievals genutzt. Attribute k�onnen mit den Methoden des klassis
henDaten-Retrievals (relationale Spei
herung) gesu
ht werden. Bei Freitext zur Annotationder Bilder werden Methoden des Text-Retrievals eingesetzt. Die dur
h Extraktion direktaus dem Bild gewonnen Merkmale werden mit den speziell f�ur das Bild-Retrieval (ImageRetrieval) entwi
kelten Verfahren dur
hsu
ht.



Kapitel 3. Grafis
he Anfragen an Bild-Datenbanken 233.1.1 Daten-Retrieval (Data Retrieval)Anfragen auf relational abgelegte Daten erfolgen in der Regel mit SQL (eine genaueBes
hreibung der Anfragespra
he ist beispielsweise in [HS95, HS99℄ zu finden) oder SQL-�ahnli
hen Anfragespra
hen. Bei diesen Anfragespra
hen besteht eine Anfrage in der Regelaus drei Hauptbl�o
ken. Einen Blo
k sele
t der bestimmt, wel
he Attribute (Spalten ineiner Tabelle) zur�u
kgegeben werden sollen, ein weiterer Blo
k from, der vorgibt, woherdie Daten zu beziehen sind und ein Blo
k mit Bedingungen, wel
he die Auswahl derTupel (Zeilen einer Tabelle) bez�ugli
h der gew�ahlten Attribute eins
hr�ankt. Ein Beispieldazu ist sele
t NAME, ORT from TAB ADRESSEN where ORT = 'Magdeburg'.Die Aussage oder au
h die Information die in einem relationalen Datenbankeintragenthalten ist, ist eine Funktion der Datenbanksyntax (die dur
h das Datenbanks
hemabestimmt wird) auf der Semantik der Attribute [SJ00℄. Werden in einer relationalenTabelle die Bits eines Attributes eines bestimmten Tupels als die Zahl 2.000 interpretiert,ist bei einem entspre
henden Datenbanks
hema die enthaltene Information, dass derAngestellte, dessen eingetragener Name zu dem Tupel in Beziehung steht, 2.000 EUROim Monat erh�alt.
3.1.2 Text-Retrieval (Information Retrieval)Im Text-Retrieval gibt es mehrere Modelle zur Su
he in Texten (Annotationen der Bil-der). Klassis
he Modelle sind, neben dem Vektormodell, das boole's
he Modell und dasprobabilistis
he Modell [BYRN99℄.Das boole's
he Modell ist einfa
h und hat eine klare Semantik. Na
hteil ist, dass einBild entweder relevant ist oder ni
ht, was das boole's
hen Modell eher zu einem typis
henDaten-Retrieval-Modell ma
ht. Es wird keine �ahnli
hkeitsbasierte �Ubereinstimmung er-kannt, was zu einer s
hle
hten Leistung f�uhren kann [BYRN99℄. Im probabilistis
henModell wird demgegen�uber die Wahrs
heinli
hkeit der Relevanz eines jeden Bildes ab-ges
h�atzt. Die Bilder der Datenbank werden fallend na
h ihrerWahrs
heinli
hkeit sortiertund als Liste zur�u
kgegeben.Baeza-Yates [BYRN99℄ bewertet das boole's
he Modell als das am wenigsten geeig-nete Modell, da keine direkte �Ahnli
hkeit gemessen werden kann. Vom probabilistis
henModell und Vektormodell gibt es na
h Yates widerspr�u
hli
he Fors
hungsergebnisse dieeinmal das Vektormodell und in anderen F�allen das probabilistis
he Modell besser bewer-ten. Das Vektor-Modell wird aber in der Regel bei Texten als das �uberlegenere angesehenund vermehrt au
h praktis
h eingesetzt.In der Regel kann bei einer Su
he auf Text keine nat�urli
hspra
hli
he Anfrage gestelltwerden. Vielmehr werden Anfragen erwartet, die den Inhalt des Dokuments bes
hreiben,das voraussi
htli
h die Antwort auf das gegebene Problem enth�alt [BYRN99℄.



24 3.1. Retrieval3.1.3 Bild-Retrieval (Image Retrieval)W�ahrend Text- und Daten-Retrieval auf den entspre
henden Metadaten f�ur die Su
hevon Bildern genutzt werden kann, gibt es f�ur Metadaten wie Merkmale oder Inhaltsobjek-te weitere Ans�atze, die speziell auf die Eigens
haften der Bildbes
hreibung ausgeri
htetsind.Das Ermitteln der �Ahnli
hkeit zwis
hen zwei Bildern bzw. von Bild und Anfrage, imho
hdimensionalen Raum der Vektoren, ist sehr re
henaufw�andig. F�ur eine effiziente undzielorientierte Su
he werden in vielen F�allen die Dimensionen des Vektors auf eine Mengevon aussagekr�aftigen Merkmalen oder Merkmalsauspr�agungen reduziert. F�ur die Wahlder einzusetzenden Merkmale werden H�aufigkeitsverteilungen der Merkmalsauspr�agungin Bild, Anfrage und Datenbank genommen. Der Nutzer kann dabei dur
h Wi
htungeinzelner Merkmale und dur
h direkte Angabe von Werten f�ur die einzelnen Merkmals-auspr�agungen einzusetzende Merkmale vorgeben. Die Wi
htung ist eine Methode, denBildbes
hreibungs-Ebenen (siehe Kapitel 2.4.3) einen Relevanzwert zuzuweisen, wel
herder Wi
htigkeit der Ebene entspri
ht. F�ur die Wi
htung der Merkmalsauspr�agungenwerden im allgemeinen die Te
hniken aus dem Text-Retrieval �ubernommen. Eine �ubli-
he Relevanzbewertung einer Merkmalsauspr�agung ist die inverse do
ument frequen
yidf (aus [RHM97℄). Wird sie auf das Bild-Retrieval �ubertragen, ergibt si
h f�ur die Merk-malsauspr�agung mijk folgende Formel:idfijk = log2 Mdfijk + 1 (3.1)Die Anzahl der Bilder in der Datenbank ist dur
h M gegeben und dfijk ist die Anzahlder Bilder in der gesamten Datenbank, in der die Merkmalsauspr�agung mijk vorkommt.Die idf dr�u
kt die Aussagekraft einer Merkmalsauspr�agung aus. Merkmalsauspr�agun-gen die �uber die gesamte Datenbank verteilt sind und in vielen Bildern vorkommen,k�onnen keine ents
heidenden Unters
hiede in Bildern ausdr�u
ken. Konzentriert si
h eineMerkmalsauspr�agung auf ein paar wenige Bilder, steigt ihre Aussagekraft.Bei der Bere
hnung der �Ahni
hkeit zwis
hen zwei Bildern wird oft der Wert einerMerkmalsauspr�agung dur
h seine Wi
htung ersetzt die si
h mit der idf bere
hnen l�asst:Wijk = mfijk � idfijk (3.2)Mit der Multiplikation von idf mit der H�aufigkeit mfijk der Merkmalsauspr�agung indem Bild werden bei der Wi
htung die Verteilung der Merkmalsauspr�agung in Bild undDatenbank ber�u
ksi
htigt.In der Regel werden Wi
htungen auf jeder Ebene normalisiert. Das hat unter anderemzur Folge, dass si
h die stark variierenden Werte, der Merkmalsauspr�agungen zwis
henden einzelnen Merkmalsrepr�asentationen na
h der �Anderung in eine normalisierte Wi
h-tung in einem Intervall von [0,1℄ befinden.In der initialen Abfrage werden die Wi
htungen dur
h den Nutzer angegeben. EinBeispiel f�ur die Wi
htung von Merkmals-Vektoren ist WFrb:;Hist:;rot = 20%, bei dem
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he Anfragen an Bild-Datenbanken 25angegeben wird, dass im Merkmal "Farbe\ (Frb.) aus der Merkmalsrepr�asentation "Hi-stogramm\ (Hist.) die Merkmalsauspr�agung Rot 20% des Bildinhaltes ausma
hen soll. Inder Regel wird ni
ht vom Nutzer erwartet, die Merkmalsrepr�asentation anzugeben, son-dern wird automatis
h dur
h das System erg�anzt bzw. im Fall der Farbe die Auspr�agung"20% rote Farbe\ auf alle Repr�asentationen �ubertragen. Eine andere M�ogli
hkeit ist dieWi
htung des Merkmals, mitWKontur = 13 ;WTextur = 23 , dana
h ist die �Ubereinstimmungder Textur doppelt so wi
htig, wie die �Ubereinstimmung der Kontur. Die Summe allerWi
htungen eines Merkmals oder einer Repr�asentation ist immer 1 bzw. 100%. Gibt derNutzer als einzige Bedingung 20% in der Farbverteilung an, sind die restli
hen 80% derFarbverteilung sowie die gesamte Verteilung von Textur und Kontur beliebig.Bei Ausf�uhrung der Anfrage werden die Wi
htungen direkt in die �Ahnli
hkeitsbere
h-nung mit einbezogen. Bei der �Ahnli
hkeitsbere
hnung zwis
hen Anfrage und Bild wird die�Ahnli
hkeit der korrespondierenden Merkmalsauspr�agungen bestimmt und deren Wi
h-tung in die �Ahnli
hkeitsbere
hnung mit einbezogen. Die daraus bere
hnete �Ahnli
hkeitder Merkmalsrepr�asentation wird in die Bere
hnung der �Ahnli
hkeit zwis
hen den Merk-malen von Anfrage und Bild einbezogen. Die Gesamt�ahnli
hkeit zwis
hen Anfrage undBild erre
hnet si
h aus den Wi
htungen der Merkmale in der Anfrage und der �Ahnli
h-keit.Der Vorgang der �uber die drei Ebenen der Bildbes
hreibung geht (siehe Ab-s
hnitt 2.4.3) ist in Abbildung 3.1 dargestellt, wobei die Aufsplittung von Anfrage undVerglei
hsbild in die einzelnen Ebene angezeigt ist und die Zuweisung der Wi
htungenin den einzelnen Ebenen dargestellt ist.Folgend werden die einzelnen Re
hens
hritte der �Ahnli
hkeitsmessung bes
hrieben.Bei einem Bild-Vektor m und einem Anfrage-Vektor q ergibt si
h die �Ahnli
hkeit Sm;nmit der Distanzfunktion mijl aus der Menge M (entspre
hend der Formalisierung in 2.2)und den Wi
htungen der K Merkmalsauspr�agungen der jeweiligen J Merkmalsrepr�asen-tationen der I Merkmale zu: Sm;q(rij) = mijl(rij;Wijk) (3.3)Die �Ahnli
hkeiten der Merkmalsauspr�agungen werden dann mit den Wi
htungen Wijder Merkmalsrepr�asentationen kombiniert zur �Ahnli
hkeit zwis
hen den einzelnen Merk-malen: Sm;q(fi) =Xj WijSm;q(rij) (3.4)die dann im letzten S
hritt zur Gesamt�ahnli
hkeit zwis
hen den Merkmals-Vektorenvon Bild und Anfrage kombiniert werden mitSm;q =Xi WiSm;q(fi) (3.5)Die letzten beiden S
hritte 3.4 und 3.5 k�onnen na
h [RHM98℄ zu
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Sm;q =Xi Xj WijSm;q(rij) (3.6)
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Abbildung 3.1: Retrieval-Prozess im Merkmal-RaumIm Gegensatz zur Informationssu
he mit den Methoden des Daten-Retrievals, kannmit dem Text- und Bild-Retrieval keine direkte Gewinnung von Information aus den Da-ten und Metadaten erfolgen. Die dur
h Merkmale im System interpretierbare Bedeutungder Inhalte beruhen auf der Syntax der Merkmale, so ist die Semantik einer Sonne undeines Fu�balls an Hand des Kontur-Merkmales gemessen glei
h [SJ00℄.3.1.4 Verglei
h von Daten-Retrieval mit Text- und Bild-RetrievalIm folgenden sollen Text- und Bild-Retrieval (zusammengefasst unter dem Begrif-f Multimedia-Information-Retrieval mit dem Daten-Retrieval vergli
hen (angelehnt an[Rij79℄) werden. Als �Uberbli
k sind die Unters
hiede in der Tabelle 3.1 zusammenge-fasst.Im Daten-Retrieval erfolgen Anfragen z.B. auf RDB. Anfragen an RDB sind ab-gestimmt auf eine bekannte Strukturierung der Inhalte. Die gesu
hte Information er-s
hlie�t si
h aus der Struktur des definierten Datens
hemas und den Werten der ent-haltenen alphanumeris
hen Daten. Die Ergebnismenge enth�alt exakt die Information,die in der Anfrage bes
hrieben wurde. Bei digitalen Medien wie Bildern, Audio usw.,auf die im \Rohzustand\ keine Anfrage wie im Daten-Retrieval erfolgen k�onnen, ist dieSu
he abh�angig von den ermittelten Merkmalen oder einer zugeh�origen Bes
hreibung,die aufgrund von Unvollst�andigkeit und/oder Mehrdeutigkeit der daraus interpretierba-ren Information, nur angen�aherte bzw. uns
harfe Ergebnismengen erlaubt, in der dannrelevante Bilder sein k�onnen.
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he Anfragen an Bild-Datenbanken 27Eine RDB enth�alt Informationen, die explizit aufbereitet und eingepflegt wurden. DasDaten-Retrieval basiert auf dieser vollst�andigen Informationsrepr�asentation. Bei Bildda-tenbanken ohne Annotationen muss ni
ht einmal die Person, wel
he die Bilder einpflegt�uber Wissen der Bildinhalte verf�ugen, da die Merkmalsextraktion automatis
h erfolgenkann. Merkmale bes
hreiben Eigens
haften der Bildinhalte, jedo
h in der Regel, ni
htdie Information, na
h der gesu
ht wird.DR MMIRErgebnismengeund Anfrage exakt uns
harfzugrundeliegendeInformation vollst�andig bes
hreibend, unvollst�andigAnfrageablauf ein S
hritt iterativFehlertoleranz keine abh�angigVerfahren deterministis
h probabilistis
h, uns
harf ...Tabelle 3.1: Verglei
h Data Retrieval mit Information Retrieval (angelehnt an [Rij79℄)Im Multimedia-Information-Retrieval ist die Su
he ein Prozess, der oft erst na
h meh-reren Anfragen zum gew�uns
hten Ziel f�uhrt, wogegen im Daten-Retrieval auf die direktAnfrage nur die eine m�ogli
he Ergebnismenge ausgegeben wird. Fehlendes Wissen �uberdie gesu
hte Information f�uhren beim Daten-Retrieval zum S
heitern der Anfrage. BeimMultimedia-Information-Retrieval hingegen kann w�ahrend des Su
hprozesses fehlendesWissen aus relevanten (vom Nutzer markierten) Bildern in Form von Merkmalen ge-wonnen werden. Demna
h ist die Fehlertoleranz unter anderem von der Gewinnung undBeurteilung der erg�anzenden Merkmale und Bilder abh�angig.3.2 Benutzers
hnittstelle und allgemeine Informati-onsvisualisierungBenutzers
hnittstellen sind Systeme zur Informations�ubermittlung zwis
hen Programmund Benutzer. Dur
h eine grafis
he Benutzers
hnittstelle kann das Ver�andern von Varia-blen und das Ausf�uhren von Befehlen dur
h direkte, grafis
he Manipulation und Inter-aktion am Bilds
hirm erfolgen. Vorteile der grafis
hen Benutzers
hnittstelle resultierenaus den besonders visuellen, kognitiven F�ahigkeiten des Mens
hen. Der Mens
h kannvisuelle Information s
hnell aufnehmen und sie �uber seine F�ahigkeiten der Reduzierung,Mustererkennung und Verarbeitung au
h s
hnell nutzen (aus [Lan94℄).Die Abgabe vonInformation bew�altigt der Mens
h jedo
h wesentli
h langsamer. Die Bilanzen des In-formationsflusses sind in Abbildung 3.2 zu sehen. Bei st�andiger visueller R�u
kmeldungerh�alt der Benutzer eine bessere Kontrolle und einen besseren �Uberbli
k �uber dur
h-gef�uhrte Aktionen [Jan93℄. Die grafis
he Benutzerf�uhrung sollte intuitiv erfolgen, d.h.der Nutzer sieht, wel
he Aktionen bisher erfolgt sind, in wel
hem Ausf�uhrungss
hritt er



283.2. Benutzers
hnittstelle und allgemeine Informationsvisualisierung
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max              50 000 bit/s (akustisch)Abbildung 3.2: Informationsfluss Mens
h Mas
hine (Quelle: [Lan94℄)si
h befindet, wel
he S
hritte er als n�a
hstes ma
hen kann, wie er sie ma
hen kann undwas er dadur
h errei
ht [Thi94℄.Entspre
hend den Vorgaben gibt es mehrere Kommunikationsparadigmen. Dazugeh�oren grafis
he Manipulation, Zeiger- und Fensterte
hniken und der Einsatz von I
ons.Die Auswertung der Eingaben bei direkt manipulativen Benutzers
hnittstellen erfolgt so-fort (interaktionsfrei) oder na
h weiteren Eingaben dur
h den Nutzer (asyn
hron) �uberDialoge [Jan93℄.Bezogen auf MMDB gibt es f�ur die einzelnen Medienobjekte in der Regel, f�ur diePr�asentation und Bearbeitung eigene Anwendungen mit eigenen Benutzers
hnittstellen.F�ur eine Multimedia-Benutzers
hnittstelle, wel
he die Funktionen der einzelnen S
hnitt-stellen vereint, m�ussen die unters
hiedli
hen Te
hniken, zur Bearbeitung der Medienob-jekte in eine allgemeine Form �ubertragen werden. Damit soll eine einheitli
he Steuerungmit m�ogli
hst wenigen Werkzeugen ges
haffen werden.Das in [Lan94℄ vorgestellte Seeheim-Modell f�ur grafis
he Benutzers
hnittstellen f�urProzesssteuerungen l�asst si
h f�ur dieses Problem einsetzen. Das Model trennt die Benut-zers
hnittstelle in Pr�asentationskomponente, Anwendungss
hnittstelle und Dialogkon-trolle. Dabei werden Bilds
hirmverwaltung und Interaktionste
hniken von der Pr�asen-tationskomponente �ubernommen. Die Dialogkontrolle ist f�ur die Konvertierung der Ak-tionen des Nutzers in eine interne Darstellung zust�andig, aus der die gew�uns
hten Ope-rationen des Nutzers erkennbar sind [Lan94℄. Die Anwendungss
hnittstelle koordiniertdie Verbindung zwis
hen der Benutzers
hnittstelle und den anderen Komponenten desSystems. Sie stellt die Nutzersi
ht auf das System dar mit der Bes
hreibung von internenStrukturen und Funktionen.Die Abbildung der Funktionen erm�ogli
hen die Interaktion zwis
hen Mens
h undMas
hine. Es werden dazu in [Lan94℄ drei Arten der Kommunikation angegeben: Funk-tionen, die vom Benutzer im System ausgel�ost werden (Anfrage), Funktionen die in derBenutzers
hnittstelle dur
h das System ausgel�ost werden (Ergebnispr�asentation) undeine Kombination der beiden ersten Kommunikationstypen (direktes Umsetzen von Be-nutzeraktionen mit Pr�asentation auf der Benutzers
hnittstelle).Bei der Bedienung der Benutzers
hnittstelle kann zwis
hen signalorientierter undinformationsorientierter Bedienung unters
hieden werden. Signalorientierte Bedienung
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he Anfragen an Bild-Datenbanken 29beinhaltet das Anzeigen der ausgef�uhrten Aktionen des Nutzers und des ver�andertenErgebnisses. Die Aussagekraft in Bezug auf das gew�uns
hte Ergebnis muss der Nutzerselbst abs
h�atzen. Dazu muss der Nutzer si
h ein Bild von der Ausf�uhrung der An-frage im Datenbanksystem ma
hen k�onnen. Das erfolgt entweder dur
h Erlernen derAussagekraft der Ergebnisse dur
h den Nutzer (was w�ahrend der iterativen S
hritte ei-nes Anfrageprozesses erfolgt) oder ist dur
h entspre
hendes Fa
hwissen �uber die interneAusf�uhrung der Anfragen bereits vorhanden.Bei der informationsorientierten Bedienung wird eine Zusammenfassung der Signale(Aktion und Ergebnis) und die Ausf�uhrung abgebildet und beides f�ur den Nutzer zu-greifbar und verst�andli
h dargestellt. Dazu geh�ort, dass die Information die dem Nutzerpr�asentiert wird auf ein notwendiges Ma� reduziert wird. Das Anzeigen von auss
hlie�-li
h relevanter Information ist der Idealfall einer Informationsreduktion. �Ubertragen aufMultimedia- und Bild-Datenbanken bedeutet das: Kein wertorientiertes Einstellen ein-zelner Gewi
hte, sondern zielorientiertes Vorgeben �ubergeordneter Gr�o�en oder das Be-s
hr�anken auf die ents
heidenden Einflussgr�o�en f�ur die gew�uns
hte Ergebnismenge.Zu einer problem- oder situationsbezogenen Pr�asentation und Interaktion muss dasSystem entspre
hende Informationen vom Nutzer erhalten [Gap95℄. Die Benutzeroberf-l�a
he muss demna
h ni
ht nur so aufgebaut sein, dass eine m�ogli
hst selbsterkl�arendeErgebnispr�asentation erfolgt, sondern au
h so, dass Eingaben erfolgen k�onnen, wel
hedie ben�otigten Informationen an das System vermitteln.Die Darstellung sollte knapp, genau und �ubersi
htli
h sein, so dass die enthaltene In-formation erkennbar dargestellt wird. Erw�ahnenswert ist no
h die Forderung von [FS95℄,dass der gesamte Bedienungsablauf kontinuierli
h sein soll, damit der Nutzer ni
ht dasGef�uhl hat, \den Faden zu verlieren\.Langmann [Lan94℄ teilt die Visualisierung der Information in zwei Phasen. Die ersteist die konzeptionelle Phase mit der Modellbildung mit unabh�angigen Variablen undabh�angigen Variablen. Die unabh�angigen Variablen erm�ogli
hen die Einwirkung auf denProzess. Im Fall der iterativen Anfrageformulierung sind die unabh�angigen Variablendie Variablen die zur Erstellung der Anfrage notwendig sind. Der Prozess der damitbeeinflusst wird, ist die Anfrageausf�uhrung.Die abh�angige Variablen sind die Zielgr�o�en. Bei Anfragen an eine Datenbank ist dieabh�angige Variable die Ergebnismenge mit allen Pr�asentationsangaben. Das dazugeh�ori-ge Modell bes
hreibt die Abh�angigkeiten der Variablen voneinander.In der zweiten Phase erfolgt die Visualisierung. Die konzipierte Darstellung wird inkonkrete Bildobjekte umgewandelt und die Variablen werden mit Bildobjekten verbun-den f�ur die Bilddynamik. F�ur eine direktmanipulative Oberfl�a
he m�ussen die Variablenso dargestellt werden, dass sie einfa
h und intuitiv ver�andert werden k�onnen.Die Pr�asentation der Variablen wird auf kombinierbare Graphikprimitive zur�u
k-gef�uhrt [Gap95℄. Graphikprimitive sind A
hsen f�ur Metriken, Tabellen f�ur listenf�ormigeAusgabe von Daten und eventuell au
h Kurvendarstellungen f�ur voneinander abh�angi-gen Gr�o�en. Dazu kommt ein beliebiges Einbinden von Graphiken, die Zusammenh�ange\auf den ersten Bli
k\ erkennen lassen.



30 3.3. Visualisierung von Anfrage und ErgebnismengeBedienung und Darstellung sollte in wenigen Fenstertypen mit glei
hen Bedienungs-mustern Erfolgen. Damit wird eine geringe Einarbeitungszeit errei
ht und dur
h Stan-dardisierung der Benutzerinteraktion Bedienungsfehler vermieden [Gap95℄.Benutzers
hnittstellen von MMDBS variieren sehr stark. Da z.B. viele MMDBS un-ters
hiedli
he Inhaltsbes
hreibungen f�ur die Su
he verwenden und dadur
h unters
hied-li
he Variablen zur Grundlage haben. Au�erdem werden f�ur die unters
hiedli
hen itera-tiven Verfahren der Anfrageformulierung unters
hiedli
he Werkzeuge ben�otigt. Werdenz.B. Anfragen manuell reformuliert, werden Dialoge f�ur die Ver�anderung von Anfrage-bedingungen als Unterst�utzung eingesetzt. Wird im Gegensatz dazu f�ur die Iteration einBewertungsverfahren wie das Relevanz-Feedba
k eingesetzt muss nur die Ergebnismengeaufbereitet werden und zwar so, dass der Nutzer eine Bewertung an ihr dur
hf�uhrenkann.Fragen die f�ur die Visualisierung gekl�art werden m�ussen, ist vor allem die Reduktionder Information: Wel
he Merkmale oder andere Bildinhaltsbes
hreibungen sind f�ur denNutzer bei der Anfragereformulierung relevant? Wie gro� soll die Ergebnismenge werdenund wie wird sie angeordnet damit der Nutzer m�ogli
hst s
hnelle eine Aussage zur Er-gebnismenge ma
hen kann. Ein weiterer Punkt ist die Frage wie der Nutzer die VariablenVer�andert, wie er z.B. dur
h direkte Manipulation Einfluss auf die Wi
htung nimmt. Imn�a
hsten Abs
hnitt werden dazu einzelne Pr�asentationsm�ogli
hkeiten betra
htet.3.3 Visualisierung von Anfrage und ErgebnismengeDie f�ur die initialen Anfragen und die Anfragereformulierungen ben�otigten Angabenk�onnen �uber grafis
he Oberfl�a
hen gema
ht werden. Die abh�angigen und unabh�angigenVariablen f�ur eine Reformulierung einer Anfrage sind unter anderem ausw�ahlbare Merk-male, Inhaltsobjekte und Begriffe. Die Variablen bedingen oft weitere Variablen, z.B. sindmit den Merkmalen die ver�anderbaren Wi
htungen verbunden und f�ur Inhaltsobjektenmuss die r�aumli
he Anordnung als Variable ver�anderbar sein.Unter Umst�anden kann au
h zwis
hen unters
hiedli
hen Distanzmessungen gew�ahltwerden bzw. den zur Distanzmessung eingesetzten Metriken. Die unters
hiedli
hen ite-rativen Verfahren der Anfrageformulierung bedingen au
h vers
hiedene Variablen zurEinstellung (Bewertung, ver�andern von Werten, hinzuf�ugen von Anfragebedingungen).F�ur eine ver�anderbare Darstellung der Ergebnismenge sollten Einstellung bez�ugli
h An-zahl der Ergebnisbilder, ihre Position und Gr�o�e beeinflussbar sein.Die Visualisierung von relational abgespei
herten Daten kann �uber ein Formular er-folgen. Jedes Attribut einer Relation wird dabei dur
h ein Textfeld im Formular re-pr�asentiert. Der Nutzer kann die erwarteten oder gesu
hten Gr�o�en von Hand eintragen.Bei Attributen mit vorgegebenem Vokabular wie z.B. ja/nein oder Farbnamen, k�onnenz.B. Auswahllisten angeboten werden.Inhaltsobjekte ben�otigen einen Editor in dem r�aumli
he Anordnungen vom Nutzervorgegeben werden k�onnen. Dabei m�ussen die Inhaltsobjekte in einer abstrahierten Form
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he Anfragen an Bild-Datenbanken 31dargestellt werden. Man
he Systeme bieten das erstellen von I
ons f�ur die Inhaltsobjektean oder es wird ein allgemeines Symbol f�ur ein Inhaltsobjekt verwendet (z.B. Kreis) demeine entspre
hende Bezei
hnung zugeordnet wird. Ein Beispiel f�ur einen sol
hen Editorist in Abbildung 3.3 zu sehen
Hund

Vogel

Person

Abbildung 3.3: Editor f�ur die Anordnung und Benennung von InhaltsobjektenF�ur Merkmale besteht die M�ogli
hkeit unters
hiedli
he Texturen und Konturen dur
hBeispielbilder darzustellen unter denen der Nutzer dann ausw�ahlt. Bei der Auswahl einerFarbe sind Farbpaletten, die au
h in Zei
henprogrammen eingesetzten werden, geeignet.Dur
h die Auswahl einer Merkmalsauspr�agung (z.B. kariert, rund, rot) werden denentspre
henden Merkmalen Wi
htungen bez�ugli
h der Merkmalsauspr�agungen zugeord-net. F�ur eine allgemeinere Wi
htung von Bildinhalten besteht die M�ogli
hkeit, dass derNutzer prozentuale Verteilungen als Wi
htung vorgibt. Beispielsweise kann mit der Anga-be "Textur 20% und Farbe 40%\ festgelegt werden, dass bei der �Ahnli
hkeitsbere
hnungdie Textur mit einer Wi
htung von 20% eingehen soll. Die Farbe ist mit einer Angabevon 40% wesentli
h wi
htiger. Mit anderen Worten, Bilder die in der Textur mit der An-frage �ubereinstimmen werden in einer Ergebnisliste weiter hinten angeordnet als Bilderdie in der Farbe �ubereinstimmen.Die Visualisierung des ho
hdimensionalen Anfrageraumes bzw. die damit verbunde-ne Ergebnismenge ist ni
ht direkt m�ogli
h, da ni
ht mehr als 3 Dimensionen simuliertwerden k�onnen. In der Regel wird eine Ergebnismenge mit den gefundenen Bildern alseine na
h der �Ahnli
hkeit der Bilder sortierten Liste von Thumbnails ausgegeben. Ent-spri
ht der Anfrageraum der gesamten Datenbank k�onnen au
h Zugriffsstrukturen alsVisualisierungsform eingesetzt werden.In einer Liste k�onnen Bilder, die im Raum sehr nahe beieinander liegen, getrenntvoneinander auftau
hen, da �Ahnli
hkeit nur von einem gegebenen Punkt aus gemessenwird. Somit gehen andere Beziehungen verloren.In Abbildung 3.4 ist dazu re
hts ein Anfrageraum mit zwei Dimensionen angezeigt.Der Bu
hstabe q kennzei
hnet den Anfragepunkt im Vektorraum. Die mit b gekennzei
h-neten Punkte stellen die Vektoren der Bilder in der Datenbank dar. Die Bilder sind dur
hGruppierungen in Cluster mit Gro�bu
hstaben eingeteilt. In der links dargestellten Li-ste ist zu sehen, wie si
h zusammengeh�orige Bildgruppen �uber die ganze Liste verteilen.Grund daf�ur ist, dass die Bilder nur na
h ihrer �Ahnli
hkeit zum Anfragepunkt sortiertwerden und so die Na
hbars
haft zu anderen Bildern ni
ht ber�u
ksi
htigt wird.



32 3.3. Visualisierung von Anfrage und ErgebnismengeBeim Einsatz von Clustern (Abbildung 3.4 Bildmitte) f�ur die Visualisierung trittdas Problem auf, dass Bilder, die si
h �ahnli
h sind, zwar in Gruppen zusammengefasstwerden, aber Bilder die am Rand des Clusters liegen mitunter n�aher zu Bildern desNa
hbar-Clusters liegen als zu Bildern, die im selben Cluster sind. Abh�angig davon wiedie Cluster gebildett werden und wie die Zugriffsstruktur aufgebaut ist, k�onnen einzelneCluster weit auseinander liegen die eigentli
h di
ht beieinander liegen.Nur die r�aumli
he Anordnung (Abbildung 3.4 re
hts) kann die komplexen Bez�ugeaufzeigen. Bei der Reduktion des ho
hdimensionalen Raumes, auf einen 2-dimensionalen(bzw. pseudo-3-dimensionalen) Raum f�ur die Benutzeroberfl�a
he geht Information verlo-ren. Die reale Anordnung der Bilder wird dur
h die Reduktion der Dimensionen entwederverzerrt oder geht ganz verloren.
y

x

b

6b

b7

8b

b9

10b

A

B

C

D

Liste

3b 1b

b2

b10

2−dimensionaler Raum

10 9bb87b b6b53b 4bb2 b1

BA DC

AB CD

Wurzel

Cluster

b1

2b

b4

b3

5

q

A

B

C

D

AB

CD

Wurzel

b

b

4b

5

6b

b9

8b

7b

Abbildung 3.4: Darstellungsformen einer Ergebnismenge zu der Anfrage qDur
h das projizieren bzw. transformieren von einzelnen Dimensionen in eine z.B.2-dimensionale Ansi
ht werden ni
ht nur die realen Distanzen zwis
hen den Bildernverzerrt, sondern es gehen au
h Beziehungen zwis
hen den Bildern verloren, da einevollst�andige Integration aller Dimensionen ni
ht m�ogli
h ist [RT01℄. F�ur die Redukti-on der Dimensionen gibt es z.B. das Multi-dimensional S
aling. In [RGT97℄ wird dazuein Verfahren vorgestellt das bei m�ogli
hst kleinem Informationsverlust m�ogli
hst vieleDimensionen auf wenige reduziert.Eine ideale Reduzierung erzeugt eine Anordnung der Bilder zueinander, die dermens
hli
hen Wahrnehmung entgegenkommt. Ein Beispiel dazu ist in Abbildung 3.5 dar-gestellt. In der Anordnung hat die Textur von re
hts na
h links eine gr�obere K�ornungund von unten na
h oben l�asst si
h eine zunehmende Ausri
htung der Textur erkennen.Dur
h anbieten von mehreren Darstellungen k�onnen unters
hiedli
he S
hwerpunktebei der Pr�asentation gesetzt werden. Beispielsweise k�onnen die Bilder au
h na
h unter-s
hiedli
hen Farbverteilungen angeordnet sein. Farbverteilungen k�onnen beispielsweiseau
h direkt als A
hsen f�ur die Pr�asentation eingesetzt werden. In dem Fall erfolgt keinMulti-dimensional S
aling sondern werden Dimensionen des Vektorraums einfa
h ent-fernt.
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Abbildung 3.5: 2-dimensionale VisualisierungDie 2-dimensionale Darstellung kommt der mens
hli
hen Beurteilung entgegen. DieBeurteilung ist subjektiv und steht immer in dem Kontext, in dem sie gema
ht wird. Einse
hsst�o
kiger Wohnblo
k in der Umgebung von Einfamilienh�ausern, wird als sehr gro�wahrgenommen. Befindet si
h der Wohnblo
k aber in der Umgebung von Wolkenkratzernist er eher ein kleines Geb�aude.Der Kontext, in dem die Bilder in der Datenbank stehen, ist abh�angig von den extra-hierten Merkmalen und der eingesetzten Distanzmessung [SGJ01℄. Dur
h den Vektor derMerkmale und die Distanz ist die Anordnung der Bilder im Raum festgelegt (Metrik).Jena
hdem, mit wel
hen Merkmalen die �Ahnli
hkeit bestimmt wird oder mit wel
herFunktion die �Ahnli
hkeit bere
hnet wird, ver�andert si
h der Kontext. Werden Bildereinzeln betra
htet, fehlt der Kontext in dem sie in der vorgegebenen Metrik stehen.Dadur
h ist es relativ s
hwer, eine angemessene �Anderung der Anfrage dur
hzuf�uhren[SJ00℄ (ist der se
hsst�o
kige Wohnblo
k bez�ugli
h des gesamten Datenbankinhaltes kleinoder gro�?).Ein besonderer Vorteil der r�aumli
hen Darstellung ist, dass wesentli
h mehr Bilderangezeigt werden k�onnen, ohne dass der Nutzer die �Ubersi
ht verliert. Bez�ugli
h der�Ubersi
ht ist eine 2-dimensionale Anzeige der Bilder geeigneter da der Nutzer alle Bilderglei
hzeitig sieht, was bei drei Dimensionen ni
ht immer der Fall ist. Au�erdem ist dasdrehen einer 3-dimensionalen Darstellung wesentli
h re
henaufw�andiger als das Neube-re
hnen der Darstellung mit zwei anderen Dimensionen. Es muss ni
ht jedes Bild einzelnbetra
htet werden, da Bilder s
hon ge
lustert ers
heinen und der Zusammenhang direktvisuell aufgenommen werden kann ([RT01℄). Das bedeutet au
h, dass allein dur
h dieMenge bedingt, h�ohere Werte f�ur Re
all erhalten werden k�onnen. Eine hohe Pre
isionist f�ur Ergebnislisten mit wenigen Bildern wi
htiger als f�ur die 2-dimensionale Darstel-lung. Bei einer Pre
ision von 20 % sind in einer Liste mit 10 Bildern nur 2 relevanteBilder dabei, bei einer 2-dimensionalen Darstellung mit 50 bis 100 Bildern sind es 10 bis20.
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Kapitel 4Iterative Ver�anderung der AnfrageDie Reformulierung der jeweilig aktuellen Anfrage in einzelnen Iterationss
hritten istanhand der zur Verf�ugung stehenden Variablen m�ogli
h. Dazu geh�ort das Ver�andern,Hinzuf�ugen oder Entfernen von Bedingungen der Anfrage bez�ugli
h der Inhaltsbes
hrei-bung der Bilder, S
hl�usselw�orter und Bere
hnungsmethoden f�ur �Ahnli
hkeit und Refor-mulierung. Mit jedem Iterationss
hritt werden dur
h Nutzer und/oder System unter-s
hiedli
he Ver�anderungen dur
hgef�uhrt, die zu einer Pr�asentation von neuen Ergebnis-bildern f�uhren. Bezogen auf die Anordnung der Bilder in einem Merkmalsraum kann si
hdadur
h die Position des Anfragepunktes ver�andern oder au
h die Ausma�e des aufge-spannten Anfrageraums. Je na
hdem, wie direkt der Einfluss auf die Ver�anderung imMerkmalsraum oder auf die Anfrage ist, ergibt si
h eine Abstufung im Abstraktionsgradder Anfrageformulierung.Ein f�ur das Bildretrieval besonderer Vorteil der Iteration ist die M�ogli
hkeit Re
hen-zeiten w�ahrend eines Anfrageprozesses zu reduzieren. Dazu werden beim Einsatz vonBeispielbildern s
hnell bere
henbare Merkmale im ersten S
hritt aus den Bildern derAnfrage extrahiert und in weiteren iterativen S
hritten dur
h Merkmale von Bildern ausder Datenbank erg�anzt, die s
hon beim Einf�ugen der Bilder in die Datenbank extrahiertwurden.Die Merkmale aus der Datenbank werden aufgrund ihrer H�aufigkeitsverteilung inBildern der Anfrage und der Datenbank und anhand der Benutzerangaben w�ahrend deneinzelnen Iterationss
hritten ausgew�ahlt [SMMP00℄.Auf das Problem der Auswahl von Merkmalen und Merkmalsauspr�agungen wird inAbs
hnitt 4.4 n�aher eingegangen. Da der Re
henaufwand sehr gro� ist, wenn alle Merk-malsauspr�agungen eines Bild-Vektors in die �Ahnli
hkeitsbere
hnung mit einbezogen wer-den, werden in der Regel die Dimensionen des Vektors reduziert. Ein gutes Redukti-onsverfahren bewertet Merkmalsauspr�agungen mit hohem Informationsgehalt ho
h undentfernt Merkmalsauspr�agungen die ni
ht relevant f�ur die �Ahnli
hkeit von ausgew�ahltenBildern ist.Mit der Iteration als Su
hstrategie bieten si
h Verfahren an, die mit einer anf�angli
hensehr groben oder au
h nur partiell definierten Anfrage beginnen k�onnen und die in folgen-
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hritten dur
h System und Nutzer verfeinert und erg�anzt werden. Der Nutzer kannsi
h somit bei der Anfrageformulierung auf Merkmale bes
hr�anken die der mens
hli
henWahrnehmung nahe kommen und die er direkt in Beziehung mit der gew�uns
hten Ergeb-nismenge setzen kann. In unters
hiedli
hen Systemen ist dazu die Systemunterst�utzungunters
hiedli
h stark ausgepr�agt, was zu unters
hiedli
hen Abstraktionsformen der An-frageformulierung f�uhrt.Im vorliegenden Kapitel werden vier Ans�atze zu iterativen Verfahren behandelt:� Browsen/Navigieren,� manuelle Anfrageformulierung,� Relevanz-Feedba
k und� Kontext-Feedba
kKriterien, na
h denen die Ans�atze betra
htet werden, sind der Abstraktionsgradder Anfrageformulierung (hierbei liegt der S
hwerpunkt auf Nutzeraktionen) und dieAusf�uhrung im System. Als weiterer wi
htiger Punkt werden Methoden zur iterativenVer�anderung der Wi
htung und deren Auswirkung auf die Ergebnismenge betra
htet.Die Abbs
hnitte 4.5 bis 4.7 gehen auf die Ans�atze Browsen, Relevanz-Feedba
k undKontext-Feedba
k ein.4.1 Abstraktionsgrad der AnfragereformulierungWird der Zugriff des Nutzers auf Daten der Datenbank betra
htet, k�onnen unters
hied-li
he Abstraktionsstufen der iterativen Anfrageformulierung unters
hieden werden. Einesteigende Abstraktion des Eingriffs bedeutet f�ur den Nutzer, dass er immer weniger voninterner Strukturierung und Verwaltung wissen muss und die Su
he si
h immer mehr aufKriterien st�utzt, die den Su
hvorgaben des Nutzers entspre
hen.In Abh�angigkeit der Herangehensweise bei der Su
he in einer Bildmenge, lassen si
hdie vier iterativen Verfahren zu vier unters
hiedli
hen Abstraktionsebenen zuordnen. DasBrowsen entspri
ht der untersten Ebene, gefolgt von manueller Anfrageformulierung,Relevanz-Feedba
k und Kontext-Feedba
k.Browsen/Navigieren (1.Abstraktionsebene)Auf der untersten Ebene erfolgt bei der Su
he der direkte Zugreifen auf systeminterneZugriffsstrukturen und somit direkt auf die abgelegten Bilder.Diese Strategie wird ben�otigt, wenn nur eine vage Vorstellung von dem gesu
hten Bildvorliegt. Die Bilder der Datenbank k�onnen direkt, d.h. ohne inhaltsorientierte Anfrage,dur
hsu
ht werden.



36 4.1. Abstraktionsgrad der AnfragereformulierungBeim einfa
hen Browsen oder au
h Navigieren dur
h die Bilder der Datenbank be-stimmt der Nutzer direkt die Position und die Ausma�e des Anfrageraums bzw. derpr�asentierten Ergebnismenge. Eine gute Benutzerf�uhrung ist abh�angig von einer geeig-neten Pr�asentation der Zugriffsstrukturen. Entspre
hend dem Zugriff auf die Bilder kannder Datenbankinhalt s
hrittweise dur
hforstet werden, ohne ein Ziel vorgeben zu m�ussen.In Abs
hnitt 4.5 erfolgt eine genauere Bes
hreibung des Browsens.manuelle Anfrageformulierung (2.Abstraktionsebene)Die n�a
hst h�ohere Form der Abstraktion ist die Bes
hreibung der gesu
hten Bilder an-hand von w�ahlbaren Parametern die si
h auf die Metadaten der Bilder beziehen. Dazum�ussen dem Nutzer die Parameter bekannt sein oder dur
h die Benutzeroberfl�a
he be-kannt gema
ht werden. Diese Art der Su
he erf�ullt direkt die Ad-ho
-Bedingung von An-fragespra
hen wie es aus relationalen Anfragespra
hen bekannt ist (siehe Abs
hnitt 2.3).Die einfa
hste Variante der manuellen Iteration ist, das Ergebnis in einem neuenoder separaten Fenster anzuzeigen. Dabei bleibt die abges
hi
kte Anfrage erhalten unddie grafis
h erstellte Anfrage kann direkt mit der erzeugten Ergebnismenge vergli
henwerden. Diese Strategie wird von CHABOT [OS95℄ und MOQL [OXO98℄ verwirkli
ht.In diesen Systemen liegt es am Nutzer, die Anfrage na
h seinem Ermessen zu ver�andern,um die gew�uns
hte Zielmenge zu erhalten. Eine Verbesserung dieses Ansatzes stellt eineerweiterte Antwort des Systems auf die Anfrage dar, die zus�atzli
h zur Ergebnismengeweiterf�uhrende Information enth�alt. Dazu k�onnen neben �Ahnli
hkeitsangaben Informa-tionen �uber Alternativen zu einzelnen Bedingungen der Anfrage geh�oren. Damit soll demNutzer Information �uber die allgemeinen Datenbankinhalte zur Verf�ugung gestellt wer-den. Alternativen sind z.B. das Auflisten von Inhaltsobjekten die �ahnli
hen zu denen ausder Anfrage des Nutzers sind. Bei der Angabe "Kind links oben im Bild\ k�onnte dannein Alternativvors
hlag "Mens
h links oben im Bild\ oder "Kind re
hts im Bild\ sein.Dur
h direkten visuellen Verglei
h von Anfrage und Ergebnismenge kann z.B. dieKorrektur oder Anpassung von Farbangaben in der Anfrage lei
hter erfolgen. ManuelleIteration erfolgt in der Regel im Zusammenhang mit der manuellen Formulierung einerinitialen Anfrage, die dann in den iterativen S
hritten ver�andert wird.Die manuelle Iteration kann nur dann effektiv ausgef�uhrt werden, wenn eine Vor-stellung von der Zielmenge vorliegt, die so genau ist, dass klare Aussagen �uber die zuerwartenden oder bez�ugli
h der Ergebnismenge zu �andernden Bildinhalte gema
ht wer-den k�onnen.Relevanz-Feedba
k (3.Abstraktionsebene)In der dritten Abstraktionsebene ist nur no
h begrenztes Wissen �uber die Parameternotwendig. Der Nutzer gibt an das System eine Beurteilung der gelieferten Ergebnisse,dazu bewertet er einzelne Bilder oder Bildinhalte aus der Ergebnismenge.Beim Relevanz-Feedba
k wird in der Regel nur eine grobe oder partielle Definition



Kapitel 4. Iterative Ver�anderung der Anfrage 37als initiale Anfrage erwartet. Das Relevanz-Feedba
k erm�ogli
ht den effizienten Einsatzgro�er Merkmalszahlen und wahrnehmungsfremder Merkmale, da die Verfeinerung dur
hWi
htung und die Erweiterung dur
h Merkmale vollst�andig vom System �ubernommenwird. Der Nutzer hat nur no
h eine bewertende Funktion. Damit ist der Abstraktionsgradder iterativen Anfrageformulierung h�oher als bei der manuellen Iteration. Die interne Be-re
hnung neuer Anfragen erfolgt dur
h Anpassen der Bere
hnung an den Nutzerbedarf.Das Erlernen des Nutzerbedarfs kann intern erweitert werden, indem das Benutzerverhal-ten beoba
htet wird und daraus Su
hstrategien entwi
kelt werden. Auf das Einbeziehendes Nutzerverhaltens wird in Abs
hnitt 4.3.1 n�aher eingegangen und in Abs
hnitt 4.6wird das Relevanz-Feedba
k n�aher behandelt.Kontext-Feedba
k (4.Abstraktionsebene)Die letzte der Abstraktionsebenen, das Kontext-Feedba
k, ist entspre
hend der Bezei
h-nung kein Bewerten von einzelnen Inhalten, sondern ein Vorgeben von �ubergeordnetenZusammenh�angen. Die Relevanz von einzelnen Bildern wird dur
h das System anhandder Nutzeraktionen bestimmt.Der Nutzer ordnet nur auf der Bedienoberfl�a
he Bilder na
h seinem pers�onli
hen�Ahnli
hkeitsempfinden an. Dabei wird generell auf einer 2- oder 3-dimensionalen Dar-stellung der Ergebnismenge gearbeitet. Diese Darstellung ist besonders geeignet um ma-nuell �Ahnli
hkeit in Form von Distanzen zwis
hen den Bildern auszudr�u
ken. Auf dasKontext-Feedba
k wird in Abs
hnitt 4.7 n�aher eingegangen.4.2 Ausf�uhrung der Iteration im SystemVerglei
ht man die M�ogli
hkeiten der Iterationsstrategien (Browsen, manuelle Anfrage-formulierung, Relevanz-Feedba
k, Kontext-Feedba
k), ergeben si
h unters
hiedli
he Me-thoden der Ausf�uhrung. Bei der Navigation erfolgen na
h der initialen Anfrage keineweiteren Anfragen an das System. Es werden au
h keine �Anderungen an Wi
htungenoder Merkmalszusammenstellung dur
hgef�uhrt.Dur
h wel
he Merkmale, Inhaltsobjekte oder andere Bes
hreibungen die Bilder re-pr�asentiert werden, wird in der initialen Anfrage festgelegt und vom System f�ur diePr�asentation aufbereitet. Damit erfolgt eine einmalige Anordnung der Bilder zueinan-der, bezogen auf die �Ahnli
hkeit zur Anfrage. Dem Nutzer wird ein Teilauss
hnitt derDatenbank um den Anfragepunkt pr�asentiert. Dur
h Navigieren und Browsen kann derNutzer verde
kte oder ni
ht angezeigte Bilder si
htbar ma
hen. Dabei wird der Aus-s
hnitt dur
h vers
hieben oder skalieren angepasst und der neue Auss
hnitt vom Systemf�ur die Pr�asentation bere
hnet.Bei einer manuellen Ver�anderung der initialen Anfrage sind die einzelnen iterativenAnfragen voneinander unabh�angig. Jede Anfrage wird wie eine neue Anfrage behandeltund ausgef�uhrt. Wi
htungen m�ussen direkt auf Elemente der Anfrage bezogen werdenund in ihrer Gr�o�e definiert sein.



38 4.3. Ver�andern der Wi
htung w�ahrend der IterationIm Relevanz-Feedba
k werden Wi
htungen w�ahrend der Iteration vom System be-re
hnet und intern in eine neue Anfrage integriert. Bei der Bewertung von Bild oderBildinhalten dur
h den Nutzer geht es in der Regel ni
ht um genaue Werte f�ur die Wi
h-tung, sondern nur um Gr�o�enordnungen. Ein typis
hes Relevanz-Feedba
k-System istCHARIOT, das in Abs
hnitt 5.2 vorgestellt wird.Je na
h Relevanz-Feedba
k-Methode werden vorhergehende Anfragen in die Neube-re
hnung mit einbezogen oder au
h ni
ht. Wird jeweils die letzte Anfrage in die Neu-bere
hnung mit einbezogen, erfolgt indirekt das Einbeziehen aller vorherigen Anfragen.Im Laufe der iterativen Su
he und der damit verbundenen st�andig neuen Bewertungder jeweiligen Zwis
henergebnisse, k�onnen vorhergehende Bewertungen an Bedeutungverlieren. In einigen Systemen werden aber au
h vereinzelt �altere Bewertungen direktmit in die neue Anfrageformulierung einbezogen (wie z.B. in [SMMP00℄), da einigeReformulierungs-Methoden bei einer h�oheren Anzahl an Bewertungen bessere Ergeb-nisse erzielen [Bos00℄. Dabei kann dana
h unters
hieden werden, ob z.B. nur die positivoder nur die negativ bewerteten Bilder mit in die Bere
hnung einbezogen werden oderalle Bewertungen.Das System CHARIOT [Bos00℄ merkt si
h nur negative Bewertungen, um na
h je-der Bere
hnung der Ergebnismenge die einmal als ni
ht relevant markierten Bilder zuentfernen. Werden eine oder mehrere vorhergehende Anfragen einbezogen, kann eine kon-tinuierli
he Ver�anderung der Wi
htung einzelner Gr�o�en erfolgen. Dur
h Anpassung desjeweils aktuellen Ergebnisses an die Vorstellung einer gew�uns
hten Ergebnismenge sinktder Einfluss einer einmal gema
hten Bewertung mit der Anzahl der dazwis
hen liegendenIterationss
hritte.Beim Kontext-Feedba
k ist in der Regel das Relevanz-Feedba
k integriert. Dabei wer-den Bilder ni
ht nur vers
hoben, sondern au
h glei
hzeitig bewertet. W�ahrend si
h beimRelevanz-Feedba
k die Bewertung auf die Wi
htung von Elementen bezieht, soll einevom Nutzer vorgegebene Distanz beim Kontext-Feedba
k vom System na
hmodelliertwerden. Damit gibt der Nutzer eine �Ahnli
hkeit zwis
hen Bildern vor die das System aufandere Bilder �ubertragen soll.Aus den Distanzen m�ussen r�u
kwirkend Wi
htungen ermittelt werden, die in einerneuen Anfrage einen Anfrageraum aufspannen, in dem die Distanzen m�ogli
hst den Vor-gaben entspre
hen. Mit den ermittelten Wi
htungen, wird eine neue Anfrage ausgef�uhrt,die neben den angepassten Distanzen in der Regel au
h neue Bilder ermittelt.4.3 Ver�andern der Wi
htung w�ahrend der IterationDie manuelle oder au
h die dur
h das System bere
hnete Ver�anderung der Wi
htungf�ur die drei Bildbes
hreibungs-Ebenen (Abs
hnitt 2.4.3), Merkmal (M), Merkmalsre-pr�asentation (MR) und Merkmalsauspr�agung (MA), bewirkt eine Vers
hiebung des An-fragepunktes im Vektorraum. Neben der Wi
htung der Bildbes
hreibungs-Ebenen, gibtes no
h weitere M�ogli
hkeiten, Einflussgr�o�en �uber Wi
htung zu werten. Unter anderem
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htung einzelner Dimensionen im Vektorraum und die Wi
htung der Bilderin einer Anfrage, die aus mehreren Beispielbildern besteht oder aber au
h die Wi
htungder Inhaltsobjekte. Bei den Wi
htungsverfahren kann no
h unters
hieden werden, ob dieVer�anderung der Wi
htung nur auf die Reformulierung der Anfrage Einfluss hat oder obdie Wi
htungen der Bildbes
hreibungen in der Datenbank ver�andert werden.4.3.1 Wi
htungs�anderung anhand NutzerverhaltenEin Beispiel f�ur die automatis
he Ver�anderung der Wi
htung der MA, ist das Einbeziehendes Nutzerverhaltens in die Wi
htungsbere
hnung.Im Relevanz-Feedba
k werden in der Regel die Wi
htung der MA in jeder Anfrage di-rekt an die Bewertung des Nutzers angepasst. Im Gegensatz dazu, wird beim Einbeziehendes Nutzerverhaltens ni
ht die neue Anfrage gewi
htet, sondern die Bilder der Daten-bank [MMS+00a℄. Dazu wird die Nutzerbewertung der Bilder in der Ergebnismenge aufdie Wi
htung der MA abgebildet.Im Laufe von iterativen Anfrageprozessen wird die Summe der positiven und nega-tiven Bewertungen f�ur jedes MA gebildet und in ihre Wi
htung einbezogen. Dazu wirdjede Anfrage in Bildpaare zerlegt. Bei einer Anfrage mit n Bildern ergeben si
h n(n�1)2Bildpaare. Die Idee ist, dass Bilder die gemeinsam positiv bewertet wurden (positivesBildpaar) wi
htige MA gemeinsam haben m�ussen. Bildpaare hingegen, bei denen einBild positiv und das andere negativ bewertet wurde, k�onnen nur MA gemeinsam sein,die keine Bedeutung haben. Gemeinsame MA in einem positiven Bildpaar erhalten einepositive Markierung w�ahrend gemeinsame MA in einem negativen Bildpaar eine nega-tive Markierung erhalten. Die Summe der Markierungen wird normalisiert und in einenFaktor Fijk f�ur die Wi
htung Wijk jeder MA umgere
hnet.Bei MA, die nur negative Markierungen erhalten, wird dieser Faktor Null, mit der Fol-ge, dass die MA ni
ht mehr ber�u
ksi
htigt wird. Erh�alt eine MA nur positive Markierun-gen, verdoppelt si
h die Wi
htung. Der Faktor kann datenbankabh�angig, nutzerabh�angigoder sitzungsabh�angig eingesetzt werden. Beim datenbankabh�angigen Einsatz wird derFaktor kontinuierli
h bei jeder Iteration auf den Daten der Datenbank angepasst. Beider Nutzerabh�angigkeit werden f�ur jeden Nutzer eigene Faktoren abgespei
hert, w�ahrendFaktoren, die si
h auf eine einzelne Sitzung beziehen, na
h jeder abges
hlossenen Sitzunggel�os
ht werden.4.3.2 Dimensionswi
htungBei der Dimensionswi
htung gibt der Nutzer an, wel
he MA ihn besonders interessie-ren. Die Angabe ver�andert die Skalierung der Dimension. Der Raum wird dadur
h "ge-kr�ummt\. In Abbildung 4.1 ist der urspr�ungli
he Anfrageraum als Kreis abgebildet.Dur
h h�oheres wi
hten der Dimension x und verringern der Wi
htung von Dimension ywird der Anfrageraum zu einer Elipse. Bilder mit h�oheren und niedrigeren Werten f�urx, werden zus�atzli
h in die Ergebnismenge aufgenommen, w�ahrend Bilder mit der MA



40 4.4. Auswahl der Merkmale f�ur eine neue Anfragey nur no
h einges
hr�ankt aufgenommen werden bzw. in der Ergebnismenge ni
ht mehrvorkommen.
x

y

b
5b
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Abbildung 4.1: Beispiel Dimensionswi
htung (Quelle [Bos00℄)Die Dimensionswi
htung ist eine g�angige Methode im Relevanz-Feedba
k und wirdan Hand dem Beispiel in Abbildung 4.1 in 4.6.3 genauer bes
hrieben.4.4 Auswahl der Merkmale f�ur eine neue AnfrageIn einer initialen Anfrage Qini, in der die Merkmalsauspr�agungen (MA) manuell ange-geben werden, ist Qini ein d�unn besetzter Vektor, bei dem bis auf die angegebenen MAalle Dimensionen den Wert Null haben. Im Gegensatz dazu stehen die di
ht besetztenVektoren der Bilder. Au
h wenn die vorhandenen MA exakt bestimmt wurden, ist na
hder Clustertheorie [CMRB01℄ die �Ahnli
hkeit der f�ur die Su
he relevanten Bilder unter-einander h�oher ist als die �Ahnli
hkeit der relevanten Bilder zum Anfrage-Vektor. Dur
heinbeziehen von MA aus der Ergebnismenge von Qini wird aus dem d�unn besetztenAnfrage-Vektor ein neuer, di
ht besetzter Anfrage-Vektor Qneu bere
hnet. Dabei bestehtdie M�ogli
hkeit, die Bilder, aus denen die Merkmale bestimmt werden sollen, vom Nut-zer w�ahlen zu lassen (siehe Relevanz-Feedba
k 4.6) oder andernfalls die Auswahl demSystem zu �uberlassen. Bei der Bildauswahl dur
h das System spri
ht man von einemPseudo-Feedba
k, bei dem eine vorgegebene Anzahl der ersten zur�u
kgelieferten Bildervom System automatis
h als relevant angesehen wird. Na
h der ersten Erweiterung desAnfrage-Vektors, werden in weiteren S
hritten die ausgew�ahlten MA angepasst. Dur
hdie jeweils neu hinzukommenden relevanten Bilder k�onnen neue relevante Merkmale hin-zukommen, vorhandene si
h in der Wi
htung �andern oder sogar unrelevant werden.Die einzelnen S
hritte der Erweiterung sind na
h [CMRB01℄: 1. Su
he der MA f�urdie Erweiterung, 2. Bewerten der MA, 3. neue Anfrage bere
hnen. Die drei S
hrittek�onnen in einer einzigen Bere
hnungsmethode zusammengefasst werden. Beim "einfa-
hen\ Relevanz-Feedba
k ist eine klassis
he Methode die Bere
hnung dur
h die Formelvon Ro

hio [Bos00℄. In Experimenten wird jedo
h versu
ht, die Erweiterung dur
h Ein-satz unters
hiedli
her Algorithmen f�ur die einzelnen S
hritte zu optimieren.
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he Methode der MA-Auswahl ist es, alle MA aus den ersten Bildern zuverwenden. Dagegen spri
ht der erh�ohte Re
henaufwand und na
h [CMRB01℄ ist damitdie Verbesserung gegen�uber Methoden mit begrenzter MA-Anzahl nur geringf�ugig. EineAufw�andigere Methode ist beispielsweise, Ergebnisse �ahnli
her vergangener Anfragenauszuwerten oder MA �uber verteilungsbasierte Analysen zu ermitteln, wie es au
h beider inverse do
ument frequen
y (siehe Formel 3.1) eingesetzt wird.Eine MA ist ideal f�ur die Erweiterung, wenn sie in einem relevanten Bild h�aufigvorkommt und bezogen auf den gesamten Datenbankbestand eher selten ist (�ahnli
h derSelektivit�at im RDBS). Ziel ist es, MA zu finden, die den semantis
hen Unters
hiedzwis
hen den gesu
hten Bildern und den �ubrigen Bildern bes
hreiben.F�ur die Auswahl der MA, werden alle MA der relevanten Bilder anhand ihrer Wi
h-tung, die au
h neu bere
hnet sein kann, sortiert. W�ahrend die Wi
htungsverfahren ausdem Text-Retrieval dann einen hohen Wert ergeben, wenn der gesu
hte Term besondersh�aufig im relevanten Dokument vorkommt, muss die H�aufigkeit einer MA eines relevan-ten Bildes m�ogli
hst di
ht an der bei der Anfrage vorgegebenen H�aufigkeit liegen. EinBeispiel daf�ur ist, wenn ein Bild mit blauem Himmel gesu
ht wird und dazu die Angabe"20% blau\ in der initialen Anfrage gema
ht wurde. Bilder mit einem h�oheren Blauanteilk�onnten z.B. Unterwasser-Aufnahmen sein die dann ni
ht relevant w�aren.Einer der Hauptgr�unde, den ersten S
hritt gesondert zu bere
hnen, ist mit einers
hnellen Bere
hnungsmethode aus allen MA der di
ht besetzten Vektoren eine kleineUntermenge an MA zu extrahieren. Die extrahierten MA k�onnen dann in weiteren S
hrit-ten mit genaueren, bere
hnungsintensiveren Methoden f�ur eine neue Anfrage sortiert undgewi
htet werden.Verfahren aus dem Text-Retrieval zur Sortierung der MA benutzen unter anderemeine Formel von Ro

hio oder eine �2 Variante von Doszko
 [CMRB01℄. Bei Ro

hiowird der Wert s
ore(mijk) f�ur die Sortierungsposition einer MA mijk erhalten, indem dieSumme der Wi
htungen Wijk von mijk bei R ausgew�ahlten Bildern gebildet wird:s
ore(mijk) = RXr=1Wijk(r) (4.1)Das Verfahren von Doszko
 arbeitet mit der Wahrs
heinli
hkeitsverteilung der MA.Es wird dabei ber�u
ksi
htigt, wie oft die MA in der Datenbank und wie oft in denrelevanten Bildern vorkommt.s
ore(mijk) = pR(mijk)� pC(mijk)pC(mijk) (4.2)Mit der Wahrs
heinli
hkeit pC(mijk), dass die MA in der Datenbank vorkommt undder Wahrs
heinli
hkeit pR(mijk), dass MA in der Menge der relevanten Bilder vorkommt.Ist das Vorkommen von mijk in den relevanten Bildern gro� und in der Datenbank klein,erh�alt mijk ein hohen Sortierungswert.



42 4.5. Browsen und NavigierenDie MA werden dann na
h ihrem Sortierwert in einer Liste angeordnet und einevorgegebene Anzahl der ersten MA f�ur eine neue Anfrage ausgew�ahlt und neu gewi
htet.Eine Wi
htungsmethode dazu ist die Kullba
k-Leibler-Divergenzmessung KLD, die in[CMRB01℄ vorgestellt wird:KLDpR;pC =Xk (pR(mijk) � log pR(mijk)pC(mijk)) (4.3)KLD ist die relative Entropie zwis
hen den Wahrs
heinli
hkeiten pR, dass die MA inder Menge der relevanten Bilder und der Wahrs
heinli
hkeiten, dass die MA in der Mengeder Bilder der Datenbank pC . Eine hohe Entropie dr�u
kt den Aufwand aus, der bei einerKodierung von pR dur
h pC (oder umgekehrt) ben�otigt wird. Das hei�t die MA mijk dieam meisten zu einer hohen Entropie beitragen, haben einen hohen Informationsgehaltund tragen somit am meisten zur Unters
heidung der Bilder bei. Diese MA werden amh�o
hsten gewi
htet.Die neu ermittelten Wi
htungen werden dann zur Bere
hnung der neuen Anfrageeingesetzt. Eine Formel zur Anfrageneubere
hnung ist z.B. Ro

hio (siehe Abs
hnitt 4.6).4.5 Browsen und NavigierenDer Starpunkt beim Browsen oder Navigieren kann dur
h eine Initiale Anfrage oderzuf�allig gew�ahlt werden. W�ahrend der Su
he erfolgt keine �Anderung der initialen An-frage mehr, anstatt Bilder eines Anfrageraums in der Datenbank betra
htet der NutzerBilder aus Datenbankauss
hnitten die er dur
h Navigation errei
ht. Der Nutzer �andertnur die Position im Vektorraum der Datenbank anhand der pr�asentierten Bilder aufder Nutzeroberfl�a
he. Die Navigation kann auf Zugriffsstrukturen oder auf pr�asentier-ten Auss
hnitten aus dem Datenbankinhalt erfolgen. Eingesetzte Zugriffsstrukturen sindvor allem Baumstrukturen. Bei der Pr�asentation aller enthaltenen Bilder stehen f�ur dieNavigation in der Regel Listen oder mehr-dimensionale Darstellungen zur Verf�ugung.Beim Einsatz von B�aumen kann beginnend am Wurzelknoten, der Baum dur
hlaufenwerden. Bei der jeweiligen Pr�asentation der Knoten der n�a
hst tieferen Ebene, kann derNutzer na
h jedem S
hritt ents
heiden, in wel
he Ri
htung der Baum dur
hlaufen werdensoll. Dabei repr�asentieren die Knoten jeweils einen Cluster von Bildern, in dem die Bildereiner bestimmten �Ahnli
hkeitsbedingung gen�ugen. Der Cluster wird dem Nutzer anhandeines Bildes pr�asentiert, das dem Cluster-Mittelpunkt am n�a
hsten liegt und somit alsrepr�asentativ gilt.In Abbildung 4.2 snd zwei Fensterauss
hnitte der Benutzeroberfl�a
he gezeigt. DerNutzer befindet si
h (im oberen Fensterauss
hnitt) am Wurzelknoten einer Baumstruk-tur, wel
he die Bilder b1 bis b10 Clustert. Dem Nutzer werden zwei Beispielbilder f�ur dieCluster AB und CD pr�asentiert. W�ahlt er das Cluster CD werden ihm die Beispielbilderf�ur die Cluster C und D gezeigt.
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Abbildung 4.2: Browsen auf einer Baumstruktur mit ClusterWird na
h einer initialen Anfrage, der Datenbankinhalt als eine sortierte Liste aus-gegeben, kann der Nutzer diese Liste beliebig weit dur
hlaufen. Beim Browsen aufdem 2- oder 3-dimensional visualisierten Datenbankinhalt stehen mehrere Optionen zurVerf�ugung. Dur
h Vergr�o�ern (zoomen) eines Fensterberei
hs der Benutzers
hnittstellewird ein Datenbankauss
hnitt detaillierter angezeigt, es sind dann in der Regel mehrBilder aus Datenbank angezeigt. Es kann aber au
h aus dem si
htbaren Berei
h "heraus-gezoomt\ werden, f�ur einen weiteren �Uberbli
k �uber den Datenbankinhalt. Zur besseren�Ubersi
ht werden dann Bilder aus dem urspr�ungli
hen Fensterberei
h entfernt und neueaus dem vergr�o�erten Datenbankauss
hnitt hinzugef�ugt. Mit einer Pan-Funktion kannder si
htbare Auss
hnitt vers
hoben werden, um Bilder au�erhalb des Pr�asentations-auss
hnittes si
htbar zu ma
hen. Bei einer sehr di
hten Pr�asentation, in der si
h Bilder�uberlappen, gibt es Funktionen wie Fish-eye, mit der lokal Auss
hnitte vergr�o�ert werdenk�onnen.4.6 Relevanz Feedba
kBeim Relevanz Feedba
k k�onnen na
h jeder Anfrage die Bilder des Anfrageergebnissesbewertet werden. Die Bewertung wird an das System zur�u
kgegeben und zur Generie-rung einer neuen Anfrage eingesetzt. Im Prozess des Relevanz-Feedba
ks werden dur
hdie Kombination von Nutzerbewertung und automatis
her Merkmalsbestimmung dur
hdas System aus groben, undetaillierten Anfragen, verfeinerte und detaillierte Anfragen[RHM98℄.In zwei Punkten k�onnen die Eigens
haften des Relevanz-Feedba
ks zusammengefasstwerden [SB90℄:� Es s
hirmt den Benutzer von den Details des Anfrageformulierungsprozesses abund erlaubt die Konstruktion von n�utzli
hen Su
hanweisungen, ohne mit der Zu-sammenstellung der Bilder in der Datenbank oder der Su
humgebung vertraut seinzu m�ussen.



44 4.6. Relevanz Feedba
k� Es unterst�utzt einen kontrollierten �Anderungsprozess, in dem einzelne Merkmaledur
h Wi
htung betont oder abges
hw�a
ht werden.Aus einfa
hen, initialen Beispielbild- oder Merkmals-Anfragen entstehen dur
h Ein-binden von weiteren, au
h wahrnehmungsfremden, Merkmalen und dur
h ber�u
ksi
hti-gen von der Verteilung der Merkmalsauspr�agungen in Bild und Datenbank ho
hdimen-sionale gewi
htete Bildbes
hreibungen.Im Folgenden werden Bewertungsverfahren dur
h den Nutzer und die Abbildung derNutzerbewertung im System vorgestellt.4.6.1 Bewertung dur
h den NutzerDie Bewertung des Nutzers geht bei der Bere
hnung der neuen Anfrage in dieWi
htungender unters
hiedli
hen Bildbes
hreibungsebenen ein [Bos00℄:Gesamtbildbewertung: Der Nutzer beurteilt einzelne Bilder aufgrund des Gesamtein-dru
kes vom Bild.Merkmalsbewertung: Der Nutzer bewertet die einzelnen Merkmale des jeweiligen Bil-des, z.B. Textur und Farbe.Bewertung der Merkmalsauspr�agungen: Der Nutzer bewertet die einzelnen Merk-malsauspr�agungen jedes Bildes, z.B. den Gr�unanteil des Merkmals Farbe.Dur
h Abstufen der Bewertung k�onnen Bildinhalte oder Bilder unters
hiedli
h starkgewi
htet werden. Bei einer ni
ht abgestuften Bewertung wird ein relevantes Bild oderBildinhalte einfa
h markiert. Bei einer abgestuften Bewertung wird ein Bild oder dieBildinhalte anhand einer zugeh�origen Skala bewertet. Dazu gibt es die bin�aren und diegestuften Pr�adikate.Bin�ares Pr�adikat: Je na
hdem, wel
he M�ogli
hkeit das System unterst�utzt, kann derNutzer angeben, ob ein Bild relevant ist oder ob ein Bild irrelevant ist.Gestufte Pr�adikate: Der Nutzer kann unter mehreren Abstufungen w�ahlen, z.B. sehrrelevant, relevant, neutral, irrelevant, sehr irrelevant. Mehr als f�unf Stufen sollten jedo
hni
ht vorgegeben werden. In Experimenten haben die Autoren von [RHM98℄ festgestellt,dass zwar h�ohere Genauigkeit bei mehr Stufen zu erwarten ist, aber bei steigender Ab-stufungszahl die Bedienfreundli
hkeit sinkt und es f�ur den Nutzer immer s
hwerer wirddie ri
htige Bewertung f�ur ein gegebenes Bild zu finden.4.6.2 Systemseitige VerarbeitungDie grafis
he Bewertung dur
h den Nutzer muss in einer Form abgebildet werden, diein die Bere
hnung einer neuen Anfrage einbezogen werden kann. Bez�ugli
h der �Ahnli
h-keit bzw. Distanz hei�t das, Merkmalsauspr�agungen, Merkmale oder ganze Bilder die
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h einen Faktor so ver�andert werden, dass der neue An-frageraum haupts�a
hli
h die Bilder enth�alt die als relevant markiert wurden, und sol
heBilder ni
ht enth�alt die als ni
ht relevant markiert wurden, bzw. nur Bilder angezeigtwerden, wel
he die relevanten Merkmale und Merkmalsauspr�agungen enthalten.Bezogen auf Anfragevektor und Anfrageraum kann dur
h die Ver�anderung eine� Vers
hiebung des Vektors (z.B. Verfahren na
h Ro

hio) erfolgen oder� der Anfrageraum bez�ugli
h Ausma�e und Form ver�andert werden (z.B. Dimensi-onswi
htung).Eine einfa
he Umsetzung der Bewertung ist es, positive Werte f�ur relevantere Eigen-s
haften und steigend negative f�ur irrelevante Eigens
haften zu w�ahlen.Abh�angig vom System k�onnen Bilder, Merkmale und oder Merkmalsauspr�agungenbewertet werden. Dabei erfolgen dur
h eine Bewertung von Merkmalsauspr�agungen we-sentli
h detailliertere und direktere Vorgaben, als wenn nur Merkmale oder, im no
hindirekteren Fall, ganze Bilder bewertet werden. Eine indirekte Bewertung (Bild oderMerkmal) kann auf alle direkteren Bewertungen (Merkmal oder Merkmalsauspr�agung)�ubertragen werden. Wenn in Gegenri
htung, eine direkte Bewertung auf eine indirektere�ubertragen werden soll muss eine Bewertung f�ur das Gesamtbild oder das zugeh�origeMerkmal bere
hnet werden, die eine dur
hs
hnittli
he Bewertung darstellt.Wird z.B. die Farbe Blau sehr ho
h gewertet, erh�alt das Merkmal Farbe eine h�ohereBewertung als das Merkmal Textur und ein Bild mit sehr viel Blau (beispielsweise Him-mel mit Meer) wird h�oher gewertet als ein Bild mit wenig Blau (beispielsweise Wald mitHimmel).Werden die Merkmale in Abh�angigkeit der Bilder bewertet kann eine Eintragung imSystem erfolgen wie es in Tabelle 4.1 dargestellt ist. Dabei sind f�unf BewertungsstufenWi
htung Vektor1 Vektor2 Vektor3Objekt1 1 1 1Objekt2 3 0 0Objekt3 -1 0 1Tabelle 4.1: Interne Darstellung der Nutzerbewertung [Bos00℄von "sehr relevant\ �uber "neutral\ bis zu "sehr irrelevant\ auf die Werte [3, 1, 0, -1,-3℄ abgebildet. Diese Werte wurden in Experimenten als geeignete Zuordnung zu denentspre
henden Begriffen gefunden, da sie dem mens
hli
he Empfinden der Begriffe amn�a
hsten kommen [RHM98℄.Sind alle Merkmale eines Bildes als glei
h relevant gekennzei
hnet erh�alt das Ge-samtbild die glei
he Bewertung wie seine Merkmale, was der ersten Zeile in Tabelle 4.1entspri
ht.
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k4.6.3 ReformulierungsmethodenIm Text-Retrieval gibt es mehrere Reformulierungsmethoden, angepasst auf das jeweiligeRetrieval-Verfahren. In [SB90℄ wird eine Methode von Ro

hio als klassis
hes Relevanz-Feedba
k-Verfahren und ein probabilistis
hes Verfahren vorgestellt. Die beiden Verfahrenbewirken eine Vers
hiebung des Anfrage-Punktes im Merkmal-Raum. Mit der Bewertungdur
h den Nutzer kann au
h eine Dimensionswi
htung erfolgen die eine Kr�ummung desMerkmal-Raumes verursa
ht (siehe Abs
hnitt 4.3.2). Daneben gibt es no
h eine, dur
heinbeziehen der Nutzerbewertung R, erweiterte Form der inverse do
ument frequen
y(siehe Formel 3.1) f�ur die Bere
hnung der Relevanz einer MA. Neben der H�aufigkeit desMA in Bild n mfijkn (kurz mfkn) und in der Datenbank Mdfijk (kurz Mdfk ) wird au
h dieAnzahl der Bilder N in der Anfrage ber�u
ksi
htigt.idfk = 1N NXn=1(mfkn �Rn) � log2(Mdfk ) (4.4)In [MMS+00b℄ liegt die Relevanz Rn im Berei
h [-1;1℄.Ro

hioRo

hios Formel zur Anfragepunkt-Vers
hiebung ist im Text-Retrieval ein StandardAlgorithmus der oft als Ausgangspunkt f�ur weiterentwi
kelte Algorithmen genutztwird oder zu Verglei
hszwe
ken mit anderen Algorithmen herangezogen wird ([Bos00,CMRB01℄).Der Algorithmus n�utzt positives und negatives Relevanz Feedba
k um den Anfrage-punkt von den irrelevanten Bildern zu entfernen und zu den relevanten Bildern hin zubewegen. Bei jedem Iterationss
hritt k�onnen neue Bilder aus einer neuen \n�a
hsten Na
h-bars
haft\ als relevant oder irrelevant aufgenommen werden. diese Formel wird �ubli
herWeise zum sortieren und Wi
hten der Anfrage-MA benutzt.Qneu = Qorig + �jRjXr�R r � 
jR0j Xr0�R0 r0 (4.5)Qneu ist der gewi
htete Merkmal-Vektor der reformulierten Anfrage. Qorig ist der ge-wi
htete Merkmal-Vektor f�ur die originale unexpandierte Anfrage R und R0 sind dieMengen der relevanten und unrelevanten Bilder. r und r0 sind die Vektoren aus R undR0 extrahiert.Bei einer Menge auss
hlie�li
h relevanter Objekte reduziert si
h 4.6.3 mit R als dieersten als relevant eingeordneten Objekten zu :Qneu = Qorig + �jRjXr�R r (4.6)



Kapitel 4. Iterative Ver�anderung der Anfrage 47Dimsensionswi
htungBei der Dimensionswi
htung im Relevanz-Feedba
k wird f�ur jede Dimension der Merk-malsvektoren eine neue Wi
htung bere
hnet. Die Wi
htungen ver�andern die Ausdehnungdes Anfrageraums. Innerhalb einer Dimensionen ver�andern si
h die Distanzen umgekehrtproportional zur Dimensionswi
htung d.h. der Raum wird verzerrt. Bei neuer Bere
hnungdes Anfrageraums um die Anfrage k�onnen im angepa�ten Raum neue Bilder gefundenwerden. Die Wi
htungsanpassung erfolgt mittels der Standardabwei
hung der relevantenBilder von der Anfrage was au
h als Sigmamessung bezei
hnet wird.Die Bewertung die vom Nutzer in Abh�angigkeit der Bilder gema
ht wird geht in dieBere
hnung der Dimensionswi
htung ein.In Abbildung 4.1 ist eine initiale Anfrage q in zwei Dimensionen x und y darge-stellt, wobei der N�a
hste-Na
hbarn-Su
hraum im Zweidimensionalen ein Kreis ist. Beider ersten Bere
hnung werden die Bilder b1; : : : ; b6 als die n�a
hsten Na
hbarn gefunden.Davon sind die Bilder b1, b2 und b3 irrelevant (von Nutzer markiert). Die Standardab-wei
hung � der Objekte b4, b5 und b6 in Ri
htung Dimension x ist gr�o�er als in Ri
htungy, �(x) � �(y). 6Xi=4(xi � xq)2 � 6Xi=4(yi � yq)2 (4.7)Mit w[x; ℄ = h 1�(x) ; 1�(y)i ist die umgekehrte Proportionalit�at gegeben. Die Summe derWi
htungen wi wird zu 1 normalisiert (Pdimi=1 w [i℄ = 1). Der Su
hraum der verfeinertenAnfrage wird bei glei
hbleibender Skaleneinteilung zu einer Elipse.Damit die Dimensionswi
htung �uberhaupt eingesetzt werden kann m�ussen minde-stens zwei Objekte Relevant sein. Je Mehr Objekte relevant sind desto h�oher die Qualit�atder Wi
htung, da Ausrei�er an Bedeutung verlieren.4.7 Kontext-Feedba
kF�ur das Kontext-Feedba
k ist eine Visualisierung des Datenbankinhalts bzw. des Anfra-geraums notwendig. Anstatt Bilder nur als relevant oder ni
ht relevant zu markieren,werden die Bilder des Anfrageraums vom Nutzer auf der Bilds
hirmfl�a
he relativ zuein-ander angeordnet. �Ahnli
h empfundene Bilder werden nahe beieinander angeordnet. ImGegenzug dazu werden Bilder mit geringer die �Ahnli
hkeit weiter voneinander entferntpositioniert. Bei einer Su
he na
h Haustieren k�onnen jeweils die Katzen und die Hundenahe beieinander angeordnet werden w�ahrend darauf gea
htet wird, dass die Hunde- undKatzen-Ansammlung getrennt voneinander ers
heinen. Das Zusammenfassen zeigt eineh�ohere �Ahnli
hkeit der Bilder an. Anstatt dass der Nutzer versu
ht, die Wirkungsweiseder �Ahnli
hkeitsmessung zu begreifen, gibt er eine gew�uns
hte �Ahnli
hkeit vor, die dannvom System na
hgebildet wird.Die Reformulierung der Anfrage wird dadur
h bestimmt wel
he Information aus derBenutzeroberfl�a
he gewonnen wird. Aus der Positionierung der Bilder und den Ein-
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kstellungen zur Pr�asentation werden die ben�otigten Parameter gewonnen um die �Ahn-li
hkeitsmessung anzupassen. Einstellungen sind Zoom-Faktor, Pr�asentationsa
hsen undBildvers
hiebung.In Abbildung 4.3 ist in Bild a) die Ergebnismenge na
h einer initialen Abfrage zusehen. In Bild b) und 
 wird angezeigt wie der Nutzer die Bilder zueinander positioniertund in Bild 
) ist das, anhand von 
), neubere
hnete Ergebnis des Systems abgebildet.
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Abbildung 4.3: Anordnen der Bilder im Kontext-Feedba
kDie gew�ahlten Bilder k�onnen als Anker betra
htet werden, die einen neuen Sub-Raum aufspannen und glei
hzeitig Beispielbilder f�ur die neue Anfrage sind. Anhand derAnker wird eine neue �Ahnli
hkeitsmessung ermittelt und die Distanzen neu bere
hnet.Der letzte S
hritt ist die Pr�asentation der neuen Bere
hnung auf der Nutzeroberfl�a
he.Dabei k�onnen neue Bilder hinzukommen und alte vers
hwinden [SJ00℄ .Um dur
h das Vers
hieben der Bilder ni
ht nur die Wi
htung zu beeinflussen, sondernau
h die Position der Anfrage im Datenbankraum, muss ein Referenzpunkt f�ur die neueAnfrage gesetzt werden k�onnen. Wird ein Bild als Referenzpunkt gew�ahlt, ist es der Ur-sprung der neuen Anfrage. Das hei�t, wird ein Referenzbild gew�ahlt, wird der Raum sotransformiert, dass das referenzierte Bild in der Mitte der Bildanordnung platziert wird.Das Referenzbild muss ni
ht zwingend ein Teil der Anfrage sein. Die Koordinaten desReferenzbildes geben glei
hzeitig eine Referenzdistanz an. Alle als relevant markiertenBilder m�ussen so di
ht an der Mitte liegen, dass sie f�ur den Nutzer auf der Bilds
hirm-oberfl�a
he si
htbar werden.Die vorgegebene Bildanordnung auf der Benutzeroberfl�a
he und die �Ahnli
hkeitsbe-re
hnung werden in einem Optimierungsprozess aufeinander abgestimmt. Je na
h Systemwerden dazu einzelne Gewi
hte ge�andert, andere Merkmale gew�ahlt oder au
h unter-s
hiedli
he Metriken eingesetzt. Jedes Mal mit dem Ziel, die Bere
hnung so zu �andern,dass die daraus hervorgehende neue Ergebnispr�asentation der vorgegebene Bildanord-nung auf der Benutzeroberfl�a
he nahe kommt. In [SJ00℄ wird dazu ein Optimierungs-prozess dur
hgef�uhrt der als Eingangsgr�o�e die Matrix der Distanzen aller markiertenBildpaare erh�alt. Die ver�anderbaren Parameter der �Ahnli
hkeitsbere
hnung sind in ei-nem Vektor abgelegt der s
hrittweise und so lange ver�andert wird bis ein vorgegebenes
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ht wird oder ein Zeitlimit �ubers
hrittenwird. Der Nutzer hat keinen direkten Einfluss auf die Faktoren der �Ahnli
hkeitsbere
h-nung.Das Ver�andern der Bildanordnung kann dur
h Drag-and-Drop realisiert werden. EineErweiterung dieser Methode ist das Vereinen einzelner Bilder unter einem �Uberbegriffbzw einem Referenzbild, so dass nur das Referenzbild no
h bewegt werden muss. Dazuwird ein Rahmen (eine sogenannte Konzept-Box) aufgezogen in den die Bilder abgelegtwerden die zu einer Gruppe (Cluster) geh�oren sollen. Die Konzept-Box wird dann ein-gesetzt wie ein unabh�angiges Bild au
h wenn es eigentli
h eine Gruppe von Bildern ist[SJ00℄. Die Konzept-Boxen k�onnen als visuellen Konzepte abgespei
hert werden. Je na
hAnwendungsfall k�onnen die visuellen Konzepte, auf eine Session begrenzt sein, an einenBenutzer gebunden oder f�ur alle Nutzer zugreifbar sein. In Abbildung 4.4 ist das Prinzipder Konzept-Box dargestellt.
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Abbildung 4.4: Prinzip der Konzept-Box
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Kapitel 5Anfragesysteme

Ziel dieses Kapitels ist es, eine f�ur die Arbeit repr�asentative Auswahl an graphis
henAnfragesystemen vorzustellen. Die Auswahl ist darauf ausgelegt, m�ogli
hst viele der ge-fundenen Ans�atze abzude
ken. Neben den allgemeinen Eigens
haften werden Besonder-heiten der Systeme hervorgehoben, die sie von den anderen unters
heidet. S
hwerpunktdieses Kapitels liegt auf den ersten vier Anfragespra
hen. Sie kombinieren gezielt meh-rere Ans�atze der Iteration, um bei m�ogli
hst kurzen Antwortzeiten gute Ergebnisse zuerzielen.In k�urzeren Abs
hnitten werden weitere Systeme bes
hrieben, die Ans�atze enthal-ten wel
he ni
ht in den ersten Anfragesystemen verwirkli
ht sind. Von den ersten vierAnfragesystemen wird jeweils (soweit m�ogli
h) die darunter liegende Ar
hitektur, die In-dexierung, die Benutzers
hnittstelle und die iterative Anfrageformulierung bes
hrieben.Die Bes
hreibungen erheben ni
ht den Anspru
h auf Vollst�andigkeit. Da die meisten derAnfragesysteme kontinuierli
h weiterentwi
kelt werden, werden immer wieder Ans�atzeund Ideen getestet, hinzugef�ugt, ver�andert oder au
h verworfen.In der Erl�auterung der Ar
hitektur werden die einzelnen Komponenten der Anfrage-systeme und ihr Zusammenwirken bes
hrieben. Die Bes
hreibung der Indexierung gibtdie M�ogli
hkeiten des Zugriffs auf die Daten an und bes
hreibt Zugriffsstrukturen derSysteme. Je na
h System wird dazu die Zusammenstellung der Merkmale betra
htet. Vonden Benutzers
hnittstellen wird je ein kurzer �Uberbli
k �uber die visuelle Gestaltung derOberfl�a
he und die Benutzerf�uhrung gegeben. Die iterative Anfrageformulierung wirdim letzten Teil des jeweiligen Abs
hnittes erl�autert. Entspre
hend dem Ablauf des An-frageprozesses werden erst die vom Nutzer zu ma
henden Eingaben bes
hrieben, gefolgtvon der Bes
hreibung der Verarbeitung und Pr�asentation dur
h das System.5.1 SEMCOGDas Datenbank-Managementsystem SEMCOG (SEManti
s and COGnition-based imageretrieval) ist eine Entwi
klung der NEC C&C Resear
h Laboratories. F�ur Anfragen auf



Kapitel 5. Anfragesysteme 51das System wurde die SQL-�ahnli
he Anfragespra
he CSQL (Cognition and Semanti
Query Language) entwi
kelt. Anfragen mit CSQL werden �uber die visuelle Anfrage-s
hnittstelle IFQ (In Frame Query) erzeugt. Die Bes
hreibung der Ar
hitektur und derIndexierung ist in [LCHH97b℄ zu finden. In [LCHH97a℄ erfolgt eine detaillierte Bes
hrei-bung der Benutzeroberfl�a
he und ihrer Bedienung.Eine Besonderheit von SEMCOG ist die Kombination von mehreren Indexierungsar-ten. Die Su
he erfolgt auf relationalen Tabellen, in Ontologien und im Merkmalsraum.Zudem bietet SEMCOG Alternativen zu jeder Anfrage an, die mit Hilfe von Ontologienund Datenbank-Statistiken ermittelt werden. Die Anfragereformulierung ist manuell. DieArt der Formulierung in der initialen Anfrage unters
heidet si
h ni
ht von der Formulie-rung der Anfragen in den iterativen S
hritten.5.1.1 Ar
hitekturDie Ar
hitektur von SEMCOG ist modular aufgebaut, so dass Komponenten f�ur neueMedienobjekte oder weitere Funktionen integriert werden k�onnen. Die drei Hauptebenen:Client, Server und Datenspei
herung, fassen die Grundfunktionalit�aten zusammen. Dieoberste Ebene enth�alt die Benutzers
hnittstelle mit der visuellen Anfragespra
he IFQ, dieFunktionen f�ur Anfragespezifikation, Anfragegenerierung und Ergebnispr�asentation an-bietet. In der zweiten Ebene erfolgt die Weiterverarbeitung der generierten Anfrage. Hierwerden aus der Anfrage Unteranfragen erzeugt und an die verarbeitenden Komponen-ten weitergeleitet. Die Teilergebnisse werden zu einer Ergebnismenge zusammengef�uhrt.Zudem erfolgen Analysen m�ogli
her Alternativen f�ur die einzelnen Anfrageelemente. DieFunktionen der dritten Ebene betreffen die Datenspei
herung. Hier werden die Bilderund die daraus extrahierten oder manuell festgelegten Daten abgelegt.In [LCHH97b℄ wird die zweite Ebene in SEMCOG mit f�unf Komponenten vorgestellt:Fa
ilitator, Image Data Query Pro
essor, Image Semanti
 Editor, Terminology Managerund Textual Data Query Pro
essor.Zentrale Komponente ist der Fa
ilitator, er �ubernimmt die Koordination und Auftei-lung der Anfragen auf die �ubrigen Komponenten. Er ermittelt zu jeder Anfrage bewerteteAlternativen und ma
ht dazu entspre
hende Eintragungen in die Datenbank-Statistiken(siehe Abbildung 5.3), wel
he die Bewertung unterst�utzen.Der Image Data Query Pro
essor f�uhrt die Teilanfragen aus, die eine Su
he im Merk-malsraum erfordern. Daneben erfolgt hier au
h die Merkmalsextraktion, Objekterken-nung und das Spezifizieren von r�aumli
hen Beziehungen beim Einlesen neuer Bilder.Dazu besitzt der Image Data Query Pro
essor zwei weitere Komponenten, den COIR(Content Oriented Image Retrieval) und den Image Component Katalog. COIR f�uhrt ei-ne semiautomatis
he Objekterkennung dur
h. Erkannte Objekte werden dann mit einerBezei
hnung und repr�asentativen Merkmalen im Image Component Katalog abgelegt.R�aumli
he Beziehungen zwis
hen den erkannten Objekten werden �uber den Image Se-manti
s Editor abgelegt.Der Textual Data Query Pro
essor ist f�ur die Ausf�uhrung aller erzeugten Teilanfragen



52 5.1. SEMCOG

Koordination
Anfragen ErgebnisseundSortierung

Gra�s
heS
hnittstelleBenutzer

� ��� ��

� ��� ��Statisti
sDatabase

StorageDataMultimedia

BildbasierteSu
heSemantikbasierteSu
he
TerminologieManagerAnfrage Erweiterung

relationaleAnfragebearbeitungTextual DataQueryPro
essor MerkmalsbasierteAnfragebearbeitungImage DataQueryPro
essor Spezi�kation derBildsemantikImageSemanti
sEditorI�����R

6?

�����	6?

����*iPPPPPq
�-6?�������*

Datenspei
her

Server
Client

Fa
ilitator

IFQ

Alternativen BewertungAnfragezerlegung
CSQL

Abbildung 5.1: System Ar
hitektur von SEMCOG (angelehnt an [LCHH97b℄)
zust�andig, die textueller Art sind. Die textuellen Teilanfragen werden zuvor vom Fa
ilita-tor mit Hilfe des Terminology Managers aufbereitet. Beim Erhalt von Begriffen gibt derTerminology Manager Synonyme und �ahnli
he Begriffe mit �Ahnli
hkeitsangaben zur�u
k.Die f�ur die �Ahnli
hkeitsangaben zust�andige Teil-Komponente des Terminology Managersist ein lexikalis
hes Referenzierungs-System, das eine Ontologie zur Verf�ugung stellt, inder die �Ahnli
hkeit der W�orter zueinander als Wert abgelegt ist. Der Textual Data QueryPro
essor ist au
h zust�andig f�ur den Aufbau einer Ontologie aus den Objekten, die demSystem bekannt gema
ht wurden (Skizze der Ar
hitektur, siehe Abbildung 5.1).



Kapitel 5. Anfragesysteme 53ISA(transportation)HHHH!!!! bbbbbbbbSSSSS!!!!S-LIKE(
ar) IS(bi
y
le)IS(airplain)IS(bus)IS(tru
k)IS(
ar) ISA(vehi
le)Abbildung 5.2: Begriffshierar
hie mit Pr�adikaten (aus [LCHH97b℄)Selektivit�ats-Statistik
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Abbildung 5.3: Selektivit�at, abgeleitet aus der Hierar
hie (aus [LCHH97b℄)5.1.2 IndexierungWird ein neues Bild eingef�ugt, werden bildbezogene Daten wie Gr�o�e, Format, Datumusw. automatis
h extrahiert. Mit COIR erfolgt semiautomatis
h die Erkennung von In-haltsobjekten im Bild (anhand Segmentierung mit Farbe und Kontur) und deren r�aum-li
he Beziehungen zueinander (mit Mittelpunktsabstand). Den gefundenen Inhaltsobjek-ten werden aus dem Image Component Katalog Bedeutungen anhand der Merkmale zu-geordnet und dem Nutzer pr�asentiert. Der Nutzer kann dann den Vors
hlag akzeptierenoder korrigieren. Neue Inhaltsobjekte werden mit den aus dem Inhaltsobjekt extrahiertenMerkmalen unter einer vom Nutzer vorgegebenen Bezei
hnung abgelegt. Falls gew�uns
ht,k�onnen au
h s
hon definierte Inhaltsobjekte anhand neuer Merkmale korrigiert oder er-weitert werden. Mit dieser Methode wird der Image Component Katalog w�ahrend deslaufenden Betriebs s
hrittweise aufgebaut. Damit entsteht eine anwendungsabh�angigeOntologie.In Verbindung mit COIR steht der Image Semanti
 Editor, der semiautomatis
h dier�aumli
hen Beziehungen zwis
hen den definierten Inhaltsobjekten in jedem Bild erkenntund na
h der Best�atigung dur
h den Nutzer, als Relation im Datenspei
her ablegt. Dorthat au
h der Textual Data Query Pro
essor Zugriff auf die Beziehungen.



54 5.1. SEMCOGDie Antwort des Systems an den Nutzer und die interne Anfragereformulierungarbeiten auf der erstellten Ontologie. Sie besteht aus den m�ogli
hen Pr�adikaten ei-ner Anfrage und wird aus dem Wissen des Terminology Managers und Begriffen desImage Component Katalog abgeleitet. Die Hierar
hie l�asst si
h vom Nutzer ver�andernund erg�anzen. Ein Beispiel einer sol
hen Hierar
hie ist in Abbildung 5.2 angegeben.Von den Beziehungen innerhalb der erstellten Ontologie l�asst si
h direkt auf die �Ahn-li
hkeit der Objekte s
hlie�en. Dabei wird zwis
hen zwei Pr�adikattypen unters
hie-den: dem atomaren Basis-Pr�adikat IS(Objekt) und den zusammengesetzten abgelei-teten Pr�adikaten S-LIKE(Objekt)(f�ur \Semanti
 like\) und ISA(Objekt). Das Pr�adikatISA(transportation) ist z.B. aus den disjunkten Pr�adikaten IS(
ar), IS(tru
k) undIS(bus) abgeleitet. Die Pr�adikate der Hierar
hie sind dur
h sogenannte physis
he Zeigerverbunden. Mit den Basis-Pr�adikaten werden die Objekte im Bild dur
h physis
he Zeigerindexiert. Von jedem abgeleiteten Pr�adikat weisen logis
he Zeiger auf alle zugeh�origenObjekte in den Bildern. Entspre
hend der physis
hen Hierar
hie wird die Selektivit�ats-Statistik gepflegt. Die Selektivit�at abgeleiteter Pr�adikate wie z.B. ISA(transportation)mit einer Selektivit�at von 54 ergibt si
h aus der Addition der entspre
henden Selekti-vit�aten der Basis-Pr�adikate im Fall von ISA(transportation)ist es die Summe aus 30(IS(
ar)) + 15 (IS(tru
k)) + 9 (IS(bus)) wie Abbildung 5.3 beispielhaft zeigt.5.1.3 Benutzers
hnittstelleDie Benutzers
hnittstelle ist in drei Berei
he eingeteilt (siehe Abbildung 5.4). Der Ar-beitsberei
h dient zum Entwurf und zur Ver�anderung von Anfragen, Inhaltsobjektenund der erstellten Ontologie. Au�erdem werden die Daten des System-Feedba
ks im Ar-beitsberei
h grafis
h dargestellt. Der Berei
h mit der Werkzeugleiste stellt dem NutzerDialoge und Editoren zur Verf�ugung, mit deren Hilfe eine Anfrage erstellt wird. DerErgebnisberei
h zeigt den simultan erzeugten CSQL-Code w�ahrend der Anfrageformu-lierung an oder enth�alt na
h Abs
hi
ken der Anfrage die ermittelten Ergebnismengen inForm einer sortierten Liste mit Thumbnails der Bilder.5.1.4 Iterative AnfrageformulierungDie Anfragebearbeitung erfolgt rekursiv in vier S
hritten:1. Initiale Anfrage mit Inhaltsobjekten, Beispielbildern in Form von Dateien oderdirekt erzeugte Skizzen (Sket
h).2. Ausf�uhrung der Anfrage.3. Feedba
k vom System in Form von Alternativtabellen, die in der grafis
hen Anfrageden Inhaltsobjekten hinterlegt werden.4. �Anderung der Anfrage dur
h den Nutzer.
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Abbildung 5.4: Benutzers
hnittstelle von IFQ (aus [LCHH97b℄)�Uber Dialoge werden Inhaltsobjekte in Form von Kreisen angegeben und mit geeig-neten Pr�adikaten oder Beispielbildern versehen. R�aumli
he Beziehungen werden dur
hbezei
hnete Linien zwis
hen den Inhaltsobjekten dargestellt (siehe Abbildung 5.5 obenlinks). Einsetzbare Pr�adikate sind IS, ISA und S like, denen eine zugeh�orige Be-zei
hnung angeh�angt wird (siehe "isa Transportation\ in Abbildung 5.4). Beispielbilderk�onnen mit dem Pr�adikat I like f�ur \Image like\ eingef�ugt werden. Dabei k�onnen dieBilder eine in IFQ gezei
hnete Handskizze oder eine Referenz auf eine Datei sein. F�urdie Bezei
hnung der r�aumli
hen Beziehungen werden Pr�adikate wie above, below, et
.benutzt, die wie alle anderen Pr�adikate aus einem Dialogfeld gew�ahlt werden k�onnen.Der in der Oberfl�a
he entworfene Bildinhalt wird in die Anfragespra
he CSQL �uber-setzt und an den Fa
ilitator �ubergeben. Abgeleitete Pr�adikate werden dur
h die zu-geh�origen Basis-Pr�adikate ersetzt und dur
h Synonyme aus dem Terminology Managererg�anzt. Im Ans
hluss dazu wird die Anfrage auf die Komponenten aufgeteilt und aus-gef�uhrt. Als System-Feedba
k bekommt der Nutzer eine Liste der gefundenen Bilder undeine statistis
he Auswertung von Ver�anderungsm�ogli
hkeiten in Form von Tabellen.Alternativen werden f�ur jedes is-, isa- und s like-Pr�adikat der Anfrage aus der erstell-ten Ontologie ermittelt. F�ur is(bus) wird z.B. isa(vehi
le) und s like(
ar) (siehe Abbil-



56 5.1. SEMCOGdung 5.2) ermittelt. Die Alternativen sind den entspre
henden Pr�adikaten als Tabelle inder grafis
hen Oberfl�a
he hinterlegt und k�onnen dur
h Auswahl des Pr�adikates si
htbargema
ht werden. Die Tabelle enth�alt zu jeder Alternative die Selektivit�at aus der Sta-tistik und den �Ahnli
hkeitswert aus dem Terminology Manager. Aus der Tabelle wirdein Erwartungswert bere
hnet der in der grafis
hen Anfrage neben das Pr�adikat gesetztwird. Er ist die Summe �uber alle mit der Selektivit�at multiplizierten �Ahnli
hkeitswerte.ErwartungswertCi = nXj=i( �Ahnli
hkeit(Ci; RCij)_(Selektivit�at(RCij)) (5.1)Ci ist das i-te Pr�adikat aus der Anfrage und RCij die j-te zugeh�orige Alternative.Die �Ahnli
hkeit wird aus der Art der hierar
his
hen Verkn�upfung und den, vom Termi-nology Manager ermittelten, Distanzen bere
hnet. Der Erwartungswert eines Pr�adikatesist ein Ma� f�ur das Potential einer Ver�anderung, wenn das aktuelle Pr�adikat dur
h dieAlternative j ersetzt wird.F�ur jedes eingef�ugte Beispielbild wird die Anzahl der �ahnli
hen Bilder ermittelt. AlleBilder die einen bestimmten Grenzwert der �Ahnli
hkeit ni
ht unters
hreiten sind �ahnli
h.Der Nutzer kann dur
h �andern der Grenzwerte Einfluss auf die Anzahl der angezeigtenBilder nehmen.Das System-Feedba
k f�ur r�aumli
he Beziehungen wird aus dem Verh�altnis der Anzahlder Inhaltsobjekt-Beziehungen, die mit der Anfrage �ubereinstimmen, zu der Anzahl derBeziehungen, die beide Inhaltsobjekte der Anfrage enthalten, ermittelt.Mit Hilfe der ausf�uhrli
hen Zusatzinformationen zum Ergebnis k�onnen �Anderungengema
ht werden, deren Ergebnisse anhand der Alternativen und der Erwartungswerteabs
h�atzbar sind.
transportation
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Abbildung 5.5: Grafis
he Anfrage und simultane �Ubersetzung (aus [LCHH97b℄)Ein Beispiel einer grafis
hen Anfrage mit der dazugeh�origen CSQL-�Ubersetzung istin Abbildung 5.5 zu sehen. Oben ist die grafis
he Anfrage des Nutzers und darunter dieCSQL �Ubersetzung, so wie sie der Nutzer in den beiden Fenstern sieht. Die Bedingungen
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h Anpassungen in der grafis
hen Anfrage ver�anderbar. Die r�aumli
heBedingung "ttr\ steht f�ur to-the-right. Angebotene Alternativen k�onnten sein: f�ur Be-dingung 3 IS(man) IS(woman) oder IS(human). Im Fall von IS(woman) wird die Anfrageim Anfrageraum vers
hoben bei dem Einsatz von IS(human)vergr�o�ert si
h der Anfrage-raum, da dur
h das Einbinden einer h�oheren Hierar
hiestufe der Ontologie IS(man) undIS(woman) mit einges
hlossen sind. Das �Andern anhand der angebotenen Alternativenkann so oft wiederholt werden bis die Ergebnismenge zufriedenstellend ist bzw. keineVerbesserung der Ergebnismenge erwartet wird.5.2 CHARIOTDie Bilddatenbank CHARIOT (Swiss (CH) Analysis and Retrieval of Image Obje
ts)ist eine Entwi
klung der ETH Z�uri
h [Bos00℄. Anhand von Beispielbildern werden �ahn-li
he Bilder in der Datenbank gesu
ht. Die �Ahnli
hkeit wird dabei dur
h Verglei
henvon Merkmalsvektoren bestimmt. Die gefundenen Bilder werden pr�asentiert und dannvom Nutzer bewertet. Das System wertet dann das Relevanz-Feedba
k des Nutzers aus.Eine der Besonderheiten von CHARIOT ist die dezentrale Spei
herung der Bilddaten(z.B. beim Urheber). Der Zugriff des Systems und des Nutzers erfolgt auss
hlie�li
h aufdie zentral gespei
herten Metadaten. Mit dieser Methode wird eine Su
he na
h Bildernangeboten, ohne dass das Urheberre
ht verletzt werden kann.5.2.1 Ar
hitekturCHARIOT hat wie SEMCOG einen modularen Aufbau. Die Modularit�at bes
hr�anktsi
h jedo
h ni
ht nur auf die Komponenten, sondern ist au
h auf der Ebene der Bere
h-nungsmethoden innerhalb der Komponenten verwirkli
ht. Damit k�onnen alle Elementebei Neuentwi
klungen einzeln ausgetaus
ht oder erg�anzt werden.Die zentrale Komponente der Ar
hitektur ist der Coordinator (siehe Abbildung 5.6).Er koordiniert, �ahnli
h wie der Fa
ilitator in SEMCOG die Kommunikation zwis
hen deneinzelnen Komponenten. Die Ges
hwindigkeit des Anfragesystems wird von der Effizienzdes Coordinators bestimmt.Der Client nimmt die Anfragebilder und die Bewertung f�ur das Relevanz-Feedba
kentgegen. Er stellt eine visuelle Benutzers
hnittstelle zur Verf�ugung und �ubergibt dieAnfragen an die Sear
h Engine. In der Feature Extra
tion Engine werden f�ur die Su
hein der Sear
h Engine die n�otigen Merkmale extrahiert. Von der Sear
h Engine werdendie Anfragen f�ur die Index Engine aufbereitet und die von der Index Engine bere
hnetenAntwortlisten zu einer Ergebnisliste zusammengefasst. In der Index Engine erfolgt dieN�a
hste-Na
hbar-Su
he. Sie ist der "Flas
henhals\ des Systems, da �Ahnli
hkeitssu
he beivielen Merkmalen sehr re
henaufw�andig sein kann. Um die Zeit zu reduzieren werdendie Prozesse in CHARIOT soweit m�ogli
h parallelisiert.Das Relevanz-Feedba
k des Nutzers wird in der Relevan
e Feedba
k Engine zu einer
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Abbildung 5.6: System Ar
hitektur von CHARIOT (aus [Bos00℄)neuen Anfrage verarbeitet. Merkmale und andere Metadaten (Herkunft, Datum, Thumb-nails usw.) werden in der Meta Database verwaltet. Die Originalbilder dagegen liegen aufdem Data Server.5.2.2 IndexierungWerden neue Bilder in die Datenbank eingelesen, werden im Feature Extra
tion Enginedie Merkmale extrahiert. Im Moment sind in CHARIOT insgesamt 21 Merkmale im-plementiert, deren Dimensionen von 9 bis 320 variieren k�onnen. Jedes Merkmal spannteinen eigenen Merkmalsraum auf, in dem gesu
ht werden kann. Die Metrik wird dabeiimmer dur
h die euklidis
he Distanz (siehe Abs
hnitt 2.5) repr�asentiert. Die Merkmalesind in einem VA-File abgespei
hert [BMSW01℄. In einem VA-File werden vereinfa
hteund nur angen�aherte Repr�asentationen der Merkmale in einem Grid-File [HS99℄ abgebil-det. Der Zugriff auf die n�a
hsten Na
hbarn erfolgt in zwei S
hritten. Zuerst werden dien�a
hsten Na
hbarn im Grid-File ermittelt, dann werden auf der ermittelten, kleinerenMerkmalsmenge mit den Originalmerkmalen die exakten Distanzen bestimmt.Merkmale von CHARIOT sind z.B. Farbmomente, Farbhistogramme und Gabor-Texturen. Die Merkmale werden in unters
hiedli
hen Granularit�atsstufen eingesetzt.Au�erdem erfolgt die Merkmalsextraktion auf dem gesamten Bild und auf mehrerenBildregionen.



Kapitel 5. Anfragesysteme 595.2.3 Benutzers
hnittstelleDie Benutzers
hnittstelle von CHARIOT wurde in einem Web-Browser verwirkli
ht. Inaufeinanderfolgenden Fenstern k�onnen die Rahmenbedingungen f�ur die iterative Su
hegesetzt werden. Im ersten Fenster wird zur Wahl einer bestimmten Datenbank aufgefor-dert. In weiteren Fenstern erfolgt die Auswahl der einzusetzenden Merkmale und fallsbekannt, kann au
h direkt eine OID (Obje
t Identifier) f�ur ein Bild aus der Datenbankangegeben werden.1

Abbildung 5.7: Ergebnisliste CHARIOT
5.2.4 Iterative AnfrageformulierungDie initialisierende Anfrage im Client ist eine Menge von Beispielbildern2. Beim Erstellender Anfrage kann der Nutzer die Gr�o�e der Antwortmenge bestimmen und entspre
hendder Demoversion im WWW, die bei der Su
he einzusetzenden Merkmale ausw�ahlen. Da-mit k�onnen einzelne markante Merkmale der Zielmenge betont werden. Na
h Abs
hi
kender Anfrage �ubergibt der Client die Anfrage an die Sear
h Engine.Bei neu eingef�ugten Bildern, weist der Coordinator die Feature Extra
tion Enginean, die Merkmale der Bilder die im Clienten referenziert wurden zu extrahieren. Die ex-trahierten Merkmale werden vom Coordinator zur Sear
h Engine weitergeleitet. Damitist die Initialisierung des Anfrageprozesses abges
hlossen. In der Sear
h Engine werdenUnterabfragen f�ur die einzelnen Merkmale erzeugt, die dann an die Index Engine �uber-geben wird. In der Index Engine werden f�ur jedes Merkmal Ergebnislisten, die na
h derDistanz aufsteigend sortiert sind, kalkuliert. Diese Listen werden an die Sear
h Engineweitergerei
ht. Die Sear
h Engine fasst die Ergebnislisten der Merkmale f�ur jedes Bild zu-sammen, indem sie die dur
hs
hnittli
he Distanz bere
hnet und die Liste na
h der neuenDistanz sortiert. Die Ergebnislisten von den einzelnen Bildern werden im letzten S
hritt1http://simulant.ethz.
h/2im Prototypen kann nur ein Bild spezifiziert werden



60 5.2. CHARIOTwiederum dur
h Bere
hnung der dur
hs
hnittli
hen Distanzen, zusammengefasst. Dieaufgef�uhrten Zwis
henergebnisse m�ussen ni
ht bere
hnet werden, da CHARIOT au
hdas Endergebnis direkt bere
hnen kann. Sie werden aber f�ur unters
hiedli
he Feedba
k-Verfahren eingesetzt.Grafis
h aufbereitet, mit Thumbnails und �Ahnli
hkeitsangaben aufgrund der Distan-zen wird die Ergebnisliste dem Nutzer im Client pr�asentiert (siehe Abbildung 5.7).Von jedem Bild einzeln ausgehend, kann vom Client aus, eine neue Anfrage gestar-tet werden. Entspre
hen mehrere Bilder den Vorstellungen oder sind sie au
h nur zumTeil relevant, kann jedes Bild an einer nebenstehenden 5-stufigen Skala bewertet wer-den (\highly non-relevant\, \non-relevant\, \no opinion\, \relevant\ und \highly rele-vant\). Wie die Nutzerbewertung in die Neuformulierung eingehen soll, kann dur
h se
hsunters
hiedli
he, frei w�ahlbare Feedba
k-Methoden beeinflusst werden. Das Relevanz-Feedba
k vom Nutzer wird mit den markierten Bildern und den ausgew�ahlten Methodenan den Coordinator geleitet. Die Bewertung wird in Form einer Wi
htungsmatrix (sieheTabelle 4.1 Kapitel 4.6.2) an die Relevan
e Feedba
k Engine �ubergeben. Die ausgew�ahl-ten Methoden werden von der Relevan
e Feedba
k Engine ausgef�uhrt und zu einer neuenAnfrage zusammengef�ugt. CHARIOT bietet dazu folgende Methoden an:� Dimensions-Wi
htung mit Sigma Measure� Merkmals-Wi
htung� Anfrageerweiterung dur
h Hinzuf�ugen pseudorelevanter Bilder� Anfragepunkt-Vers
hiebung mit{ Ro

hio und{ Ro

hioPlus� Anfrage-Wi
htung dur
h Verglei
hen sortierter AnfragelistenDie Methode Sigma Measure ben�otigt mehrere Dur
hl�aufe, da sie f�ur jedes Merkmaleinzeln ausgef�uhrt wird. Dazu nutzt diese Methode die Zwis
henergebnisse der Sear
hEngine.Im Ans
hluss werden die Ergebnisse der Relevanz-Feedba
k-Methoden zusammen-gef�uhrt und zur�u
kgegeben. Die Reformulierung der Anfrage wird vom Coordinator andie Sear
h Engine weitergeleitet. An der S
hnittstelle zur Sear
h Engine beginnt dern�a
hste Iterationss
hritt des Anfrageprozesses. Mit dem Unters
hied, dass die Sear
hEngine die als \ni
ht relevant\ markierten Bilder gesondert ablegt und sie bei jedemDur
hgang aus den Antwortlisten der Index Engineentfernt. Somit k�onnen m�ogli
her-weise relevante Bilder \na
hr�u
ken\.



Kapitel 5. Anfragesysteme 615.3 El Ni~noEl Ni~no ist eine Entwi
klung des Visual Computing Laboratory an der University ofCalifornia, San Diego. In El Ni~no sind die Su
hstrategien Kontext-Feedba
k (siehe Ka-pitel 4.7) und Navigation verwirkli
ht. Der Nutzer beeinflusst den visuell pr�asentier-ten Datenbankinhalt, indem er die Distanzen zwis
hen den angezeigten Bildern manuellver�andert oder mit Werkzeugen den dargestellten Datenraum verzerrt. Neben der Su-
he dur
h Navigation und Kontext-Feedba
k kann auf den textuellen Annotationen vonBildern und Bildgruppen gesu
ht werden. El Ni~no ist darauf ausgelegt, Bilder und Bildin-formation aus dem WWW zu laden und die Bilder f�ur m�ogli
he Anfragen aufzubereiten.Die verwendeten Publikationen sind [SGJ01, SJ00, SJ99b, SJ99a, San99℄5.3.1 Ar
hitekturDie Komponenten von El Ni~nio sind der Mediator, mehrere Engines, der Name Spa
eund das Interfa
e auf dem die Anfragen vom Nutzer erfolgen.Der Mediator �ubernimmt die Koordination des Anfrageprozesses. Er generiert Anfra-gen an die Engines, steuert das Kontext-Feedba
k und verwaltet den Name Spa
e. ZumZusammenf�uhren von einzelnen Distanzbere
hnungen besitzt der Mediator Operatoren.Die Bere
hnung der �Ahnli
hkeit wird von den Engines ausgef�uhrt. Jede Engine hateine eigene Metrik die "nat�urli
he\ Distanzen zwis
hen den Bildern aufgrund der �Ahn-li
hkeit bestimmt. Die Distanzen im aufgespannten Merkmalsraum k�onnen mit einemzugeh�origen Parameters Ve
tor ver�andert werden und zwar so, dass der Merkmalsraumsi
h kr�ummt. In El Ni~no sind drei unters
hiedli
he Engines realisiert: Feature Engine,Textual Engine und Image De
omposition Engine.Die modulare Ar
hitektur erlaubt das Einbinden von weiteren Engines. Bedingungdabei ist, dass sie Distanzen zwis
hen vorgegebenen Bildern liefern und entweder einenParameters Ve
tor besitzen mit der die Distanzbere
hnung angepasst werden kann, oderanhand von vorgegebenen Distanzen die Distanzbere
hnung automatis
h anpassen. DieAnpassung erfolgt �uber den Optimizer des Mediators oder, falls implementiert, �uber denOptimizer der Engine. Jede der Engines besitzt einen Extraktor f�ur die Merkmale undeine Komponente in der die �Ahnli
hkeit zwis
hen den Bildern bere
hnet wird.Der Name Spa
e enth�alt die Referenzen zu den Originalbildern und eine ID f�ur jedesBild, �uber die der systemweite Zugriff auf die Bilder erfolgt.5.3.2 IndexierungWird ein Bild in die Datenbank eingef�ugt, weist der Mediator dem Bild eine systemweiteindeutige ID zu. Die ID wird im Name Spa
e mit einer Referenz auf das Originalbildabgelegt, dies ist im Fall des Downloads aus dem Web eine URL. DerMediator weist jedeEngine dazu an, die von ihr von Verf�ugung gestellten Merkmale aus dem Originalbild zuextrahieren.



62 5.3. El Ni~noDie textuelle Indexierung erfolgt w�ahrend des Anfrageprozesses und bei der Extrak-tion aus dem Web.W�ahrend des iterativen Anfrageprozesses werden visuelle Konzepte (siehe Ab-s
hnitt 4.7) abgespei
hert die der Nutzer dur
h Gruppieren der Bilder in einer Con
eptBox (siehe Abs
hnitt 4.7) erstellt. Der Zugriff auf die visuellen Konzepte erfolgt anhandvon, der Con
ept Box hinzugef�ugten, Begriffen, die ihren Inhalt bes
hreiben, z.B. "Nah-aufnahmen von Gesi
htern\. Eine weitere textuelle Zugriffsm�ogli
hkeit erfolgt �uber dasVisual Di
tionary. Mit dem Visual Di
tionary werden neben den visuellen Konzeptenau
h Annotationen von einzelnen Bildern referenziert, die in der Regel dur
h Extraktionaus dem Web gewonnen wurden.Anzumerken ist, dass der textuelle Zugriff nur f�ur den Einstieg in den iterativen An-frageprozess vorgesehen ist. Die weitere iterative Su
he erfolgt mit Kontext-Feedba
kund dur
h Navigation. Damit ist es ni
ht notwendig, die gesamte Datenbank zu anno-tieren. Anhand der Bilder die �uber das Visual Di
tionary errei
ht werden, werden interndie Bilder gesu
ht, wel
he die Pr�asentation vervollst�andigen.5.3.3 Benutzers
hnittstelleWie in CHARIOT ist die Benutzers
hnittstelle f�ur die Ausf�uhrung in einemWeb-Browserimplementiert. Auf der grafis
hen Oberfl�a
he werden in erster Linie die Bilder pr�asen-tiert. In El Ni~no kann eine pr�asentierte Ergebnismenge zwis
hen 100 und 300 Bilderenthalten. F�ur die Wahl der Anzeige gibt es ein Auswahlfeld in dem die �Ahnli
hkeitsbe-re
hnung einer bestimmten Engine gew�ahlt werden kann. Au
h k�onnen Werkzeuge wie"Fis
hauge\ ausgew�ahlt werden, um die Darstellung zu ver�andern. Es stehen S
hiebereg-ler f�ur Anzahl und Gr�o�e der Bilder und f�ur das Zoomen (f�ur die Gr�o�e des si
htbarenAuss
hnittes der visualisierten Ergebnismenge) zur Verf�ugung. Falls bekannt, kann au
hein Bild �uber die ID aus dem Name Spa
e direkt referenziert werden.5.3.4 Iterative AnfrageformulierungDem Nutzer steht offen, in einer ersten textuellen Anfrage mit einzelnen Sti
hw�orternBildgegenst�ande zu bes
hreiben oder dur
h einen Zufallsgenerator eine Position in derDatenbank w�ahlen zu lassen. Die im ersten S
hritt erzeugte Pr�asentation dient als Ein-stiegspunkt in den iterativen Prozess der Anfrageformulierung.Anhand der vorgenommenen Einstellungen werden vom Mediator aus der initialenAnfrage Teil-Anfragen erzeugt. Bei einer Anfrage mit einer Kombination aus Text undFarbe wird ein Kriterien-Graph vomMediator erstellt, der eine textuelle Anfrage und eineMerkmalsanfrage mit einer UND-Verkn�upfung verbindet. Die beiden Anfragen werdenf�ur jedes Bildpaar von den entspre
henden Engines ausgef�uhrt. Die zur�u
kgegebenen�Ahnli
hkeitswerte der Engines werden vom Mediator mit einem Operator f�ur die UND-Verkn�upfung verbunden. Die erhaltenen �Ahnli
hkeitswerte werden f�ur die Bestimmung
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Abbildung 5.8: Benutzers
hnittstelle von El Ni~nio (aus [SGJ01℄)der Distanzen auf der Nutzeroberfl�a
he verwendet. In die Distanzbere
hnung flie�en dieEinstellungen des Nutzers, wie Zoom-Faktor und andere Darstellungsoperatoren ein.Bei der Anfragereformulierung kann der Nutzer, mit drag-and-drop, einzelne Bilderim Arbeitsberei
h ausw�ahlen und neu positionieren. Bilder, die einem Nutzerdefinier-ten �Ahnli
hkeitskriterium gen�ugen, k�onnen einer Con
ept Box zugeordnet werden. Dazuwerden sie in einem Rahmen am Rand des Arbeitsberei
hes abgelegt, der benannt wird(siehe Abs
hnitt 4.7). Der Rahmen wird dann in Form eines I
ons an der gew�uns
htenStelle positioniert.Sind die gew�uns
hten Bilder entspre
hend ihrer �Ahnli
hkeit zueinander angeordnet,kann zus�atzli
h ein Referenzpunkt f�ur die neue Anfrage gew�ahlt werden. Der Referenz-punkt bestimmt die Ausma�e der neuen Pr�asentation, wobei der Referenzpunkt derUrsprung ist und ni
ht in die Neubere
hnung mit einbezogen wird. Na
h Abs
hi
kender Anfrage werden die Distanzen zwis
hen den Bildern vom Mediator ermittelt undmit den Bild-IDs an die Engines weitergerei
ht. Wird der Parameters Ve
tor dur
h denMediator optimiert, wird na
h jeder �Anderung am Parameters Ve
tor dur
h den Me-diator eine �Ahnli
hkeitsbere
hnung von der Engine dur
hgef�uhrt. Die zur�u
kgeliefertenDistanzen werden von einem internen Optimierer des Mediators mit den vorgegebenenDistanzen vergli
hen und gegebenenfalls der Parameters Ve
tor erneut korrigiert. In denOptimierungsprozess wird der gesamte Datenbankinhalt mit einbezogen.Ziel der Optimierung ist es, den Merkmalsraum so zu kr�ummen, dass bei einerm�ogli
hst geringen Abwei
hung von der urspr�ungli
hen Distanzfunktion eine m�ogli
hsthohe Anpassung an die nutzergegebenen Distanzen erfolgt.



64 5.4. CBIR-VU5.4 CBIR-VUDer Name CBIR-VU leitet si
h aus dem Herkunftsort des Systems ab: Content-BasedImage Retrieval at the Visual Information Pro
essing Laboratory at the Universityof New South Wales. S
hwerpunkt des CBIR-VU-Systems ist das Navigieren auf Zu-griffsstrukturen. Daneben sind mehrere Retrieval-Methoden implementiert, wel
he dieSu
he anhand von Beispielbildern, S
hl�usselw�ortern oder anderen Vorgaben des Nutzerserm�ogli
hen. Na
h einer initialen Anfrage mit einer der Methoden, wird das Relevanz-Feedba
k-Verfahren f�ur weitere iterative S
hritte angeboten. Eine der Besonderheiten,von CBIR-VU ist, dass f�ur das Retrieval keine Merkmale eingesetzt werden die aus demGesamtbild extrahiert werden. In [JGK97, JKX96, JKXB01℄ sind keine Verweise auf diedarunter liegende Ar
hitektur gegeben, die deshalb im folgenden nur wenig detailliertbes
hrieben werden kann.5.4.1 Ar
hitekturDie Ar
hitektur besitzt f�unf Haupt-Komponenten: Drei Su
hmas
hinen (jeweils eine f�urTextur, Kontur und Farbe), eine koordinierende Komponente und eine Benutzers
hnitt-stelle. Die koordinierende Komponente vermittelt eingelesene Bilder zwis
hen den Su
h-mas
hinen und f�uhrt die Ergebnisse der Su
hmas
hinen zu einer Ergebnismenge zusam-men. Au�erdem ist sie zust�andig f�ur die Segmentierung der Bilder. Die segmentiertenRegionen werden f�ur die Extraktion der Merkmale an jede der Su
hmas
hinen weiter ge-geben. W�ahrend dem iterativen Anfrageprozess werden von der koordinierenden Kompo-nente das Relevanz-Feedba
k unterst�utzt und die Bere
hnung der signifikanten Merkmalef�ur die �Ahnli
hkeitsmessung.5.4.2 IndexierungWerden Bilder in das System integriert, erfolgt zun�a
hst eine Bildsegmentation anhandhomogener Regionen. Von jeder Region werden je drei Merkmale extrahiert: Kontur,Textur und Farbe. Die Indexierung der Regionen erfolgt mit einem SS+-Baum [JKXB01℄.Die Zugriffsstruktur von Textur und Kontur wird in erster Linie zum Navigieren inden segmentierten Regionen herangezogen und erst in zweiter Instanz f�ur die N�a
hste-Na
hbar-Su
he verwendet.Die N�a
hste-Na
hbar-Su
he erfolgt in den meisten F�allen im gesamten Merkmals-raum der ledigli
h auf die aussagest�arksten Dimensionen reduziert wird. In CBIR-VUsind die Merkmalsvektoren ni
ht mit Bildern oder Bildberei
hen assoziiert, sondern mitsegmentierten Regionen die dann die S
hnittstelle zum Bild sind. Dur
h diese Vorgabeerfolgt die Su
he auf m�ogli
hen Inhaltsobjekten, der Hintergrund und die Bildstrukturist ni
ht im Merkmalsraum abgebildet.Die Textur der einzelnen Regionen wird mit einem 30-dimensionalen Gabor-Filterbestimmt. F�ur die Farbindexierung werden Farbhistogramme eingesetzt, die nur die am



Kapitel 5. Anfragesysteme 65h�aufigsten auftretenden Farben in der Region wiedergeben. Mit der Wahl des Farb-tons als Indexierungsgr�o�e wird die Farbintensit�at verna
hl�assigt, was na
h [JGK97℄ dermens
hli
hen Wahrnehmung entgegenkommt. Dieses Verfahren hat si
h f�ur die Gesamt-bewertung eines Bildes als ungeeignet erwiesen aber im Berei
h der Regionen, wie es hierder Fall ist, ist die Methode effizient. Bei der Indexierung der Region na
h der Konturwird der "Smallest En
losing Cir
el\ (SEC) eingesetzt ([JKX96℄) und mit Hilfe der demHuffman-Kodierung die aussagest�arksten L�angenverh�altnisse zwis
hen dem SEC und derKontur ausgew�ahlt und zur Indexierung eingesetzt.F�ur die Navigation werden die Mittelpunkte aller Cluster im SS+-Baum f�ur Konturund Textur ermittelt. Die, dem Mittelpunkt am n�a
hsten liegende Region wird mit demzugeh�origen Bild als Repr�asentant des Clusters abgelegt. Dadur
h ergibt si
h eine Baum-struktur deren Knoten dur
h Bilder dargestellt werden k�onnen, die die Eigens
haften derdarunterliegenden Cluster als visuelle Zusammenfassung repr�asentieren. Entspre
hendden Eigens
haften eines SS+-Baums sind die Bilder der Cluster-Mittelpunkte in denh�oheren Ebenen n�aher am Datenbankdur
hs
hnitt und liegen weiter auseinander als dieMittelpunkte der niedrigeren Ebenen. Im Berei
h der Bl�atter erf�ullen nur no
h wenigeBilder die speziellen Eigens
haften der Cluster.Unabh�angig von den Regionen ist no
h der Zugriff �uber S
hl�usselw�orter m�ogli
h diedur
h Annotation den Bildern hinzugef�ugt werden k�onnen.5.4.3 Benutzers
hnittstelleDie Nutzeroberfl�a
he ist in vier Berei
he aufgeteilt. Jeweils ein Berei
h f�ur Einstellun-gen an Textur, Farbe oder Kontur und einen textuellen Berei
h f�ur Eingaben und zurDokumentation der aktuellen Nutzereinstellungen. Wird eine Textur innerhalb des Tex-turberei
hs ausgew�ahlt, werden ihre Werte im Feld "Texture Values\ im textuellen Be-rei
h angezeigt und k�onnen dort au
h manuell ver�andert werden (in soweit man dieBedeutung der Werte versteht). F�ur jede Retrieval-Methode gibt es einen Button derentweder eine Anfrage mit den vorgegebenen Einstellungen abs
hi
kt oder neue Dialog-fenster f�ur weitere Einstellungen �offnet, z.B. zum einlesen von Beispielbildern aus einerDatei.. Zum Navigieren auf der Zugriffsstruktur werden im Kontur- und Textur-Berei
h2 x 3 repr�asentative Cluster-Bilder angezeigt. Die jeweils linken Bilder entspre
hen dem"Eltern-Knoten\ im SS+-Baum und die beiden re
hten entspre
hen jeweils dem linkenund re
hten Sohn. In Abbildung 5.9 ist der Aufbau der Benutzeroberfl�a
he angedeutet.Die Ergebnismenge ers
heint in einem Extrafenster in Form einer sortieren Liste vonThumbnails. Die Thumbnails k�onnen f�ur eine vergr�o�erte Ansi
ht und zum editieren ineinem weiteren Fenster ge�offnet werden.Die Berei
he Textur und Kontur enthalten jeweils die Beispielbilder von zwie Cluster-Ebenen, dur
h Auswahl eines Bildes erfolgt ein Update des Berei
hes, in dem die Bei-spielbilder der n�a
hsten Ebene angezeigt werden.
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Abbildung 5.9: Benutzers
hnittstelle von CBIR-VU (angelehnt an [JKXB01℄)
5.4.4 iterative AnfrageformulierungDer Nutzer hat insgesamt se
hs M�ogli
hkeiten si
h auf den Bildern der Datenbankzu bewegen. Er kann anhand enzelner Merkmale su
hen, Beispielbilder einf�ugen,S
hl�usselw�orter einsetzen, eine zusammengesetzte Anfrage erstellen, auf der Zugriffs-struktur browsen und �uber Relevanz-Feedba
k bewertete Anfrageergebnisse als neueAnfrage abs
hi
ken.Die Einstellungen in den einzelnen Berei
hen k�onnen im "Expression\-Feld beliebigdur
h ein Auswahl-Men�u mit AND und OR Verkn�upfungen zu einer Anfrage verbundenwerden. Wird z.B. beim Abs
hi
ken einer Anfrage folgender Ausdru
k �ubergeben: "(sha-pe or texture) and 
olour\, werden aus den entspre
henden Berei
hen die momentanenEinstellungen �ubernommen und zu einer Anfrage zusammengestellt.Das Browsen oder Navigieren auf den Clustern von Textur und Kontur erfolgt dur
hAuswahl des jeweils am geeignetsten ers
heinenden Cluster-Bildes. Das dann als "Vater-Knoten\ mit den Bildern der n�a
hst tieferen Cluster-Ebene ers
heint.Eine weitere M�ogli
hkeit bietet die beliebige Bestimmung einzusetzender Merkmale.Steht ein Beispielbild in Form einer roten Blume zur Verf�ugung, wird aber eine Blume derglei
hen Sorte in der Farbe Gelb gesu
ht, kann das Beispielbild den Berei
hen Textur undKontur zugewiesen werden und im Fenster-Berei
h der Farbe der gew�uns
hte Gelbwert



Kapitel 5. Anfragesysteme 67(oder au
h ein Beispielbild mit der Farbe) eingestellt werden.Das Retrieval mit Relevanz-Feedba
k erfolgt in zwei S
hritten. In den meisten F�allenstartet der Nutzer einen iterativen Anfrageprozess mit einer Anfrage die nur partielle In-formation enth�alt, wie zum Beispiel Farbangaben zum Bild. Der erste Retrieval S
hrittkann nur diese Information nutzen und somit ni
ht den gesamten Index des Systems. DieErgebnismenge wird in einem Extrafenster pr�asentiert. Dem Nutzer steht frei einzelneBilder als relevant zu markieren oder Ergebnisilder zu editieren um einzelne Regionenanhand von Polygonen als relevant zu markieren. Der Nutzer kann eine belibige Kom-bination von Textur, Kontur und Farbe w�ahlen, die dann f�ur die Su
he aus den Regionextrahiert werden und mit den entspre
henden Merkmalen der gew�ahlten Bilder f�ur dasRelevanz-Feedba
k genutzt werden.Um bei einer Anfrage mit Beispielbildern oder au
h w�ahrend den iterativen S
hrittenim Relevanz-Feedba
k eine m�ogli
hst s
hnelle Su
he zu erhalten, werden die Dimensionendes Merkmalsraums in einem ersten S
hritt reduziertvor. Dazu werden Merkmale mitgeringer Aussagekraft anhand ihrer Verteilung herausgefiltert.
5.5 VIQINGVIQING ist eine Entwi
klung vom Department of Ele
tri
al Engineering and Compu-ter S
ien
es an der University of California at Berkeley [OSAH98℄. Dur
h die direkteSpezialisierung auf das Gebiet der Geographie ist VIQING eine Ausnahme in den vorge-stellten Systemen. VIQING besitzt eine grafis
he S
hnittstelle f�ur Selektion, Projektionund Vereinigung auf visualisierten Daten. Das relationale Datenbanksystem hei�t Da-taSplash und bietet eine S
hnittstelle f�ur die Datenbankinhalts-Visualisierung an. DieS
hnittstelle benutzt ein einfa
hes Zei
henprogramm zum erzeugen von 2-dimensionalenGebieten, die mit Polygonen gezei
hnet werden. Die Zei
hnungen werden in Form vonFolien abgelegt. Folien die mehrere Gebiete enthalten repr�asentieren eine Relation mitweiteren Folien. Enth�alt eine Folie nur ein Gebiet entspri
ht sie einem Tupel der Relation,in dem der Polygonzug des Gebietes abgelegt ist.Die Lage der Gebiete auf der Folie stellen die r�aumli
hen Beziehungen zwis
hen denGebieten dar. Visuelle Eigens
haften wie Form (Polygon) und Farbe der Gebiete wer-den dur
h Attribute festgelegt. Damit erfolgt eine Trennung von r�aumli
hen und ni
htr�aumli
hen Merkmalen. W�ahrend der Su
he k�onnen Folien "betreten\ werden. Dadur
herh�alt der Nutzer Zugriff auf die enthaltenen Folien. Die Zugriffsstruktur �ahnelt einerBaumstruktur, muss aber ni
ht zwingend einen Wurzelknoten haben. Die Struktur kannin alle Ri
htungen beliebig dur
hlaufen werden. Damit erfolgt die Navigation wie sie aufInternetseiten dur
h Links bekannt ist.



68 5.6. CHABOT5.6 CHABOTCHABOT [OS95℄ ist eine weitere Entwi
klung der University of California, Berkeley. Esbaut auf dem erweiterten relationalen Datenbankmanagementsystem POSTGRES aufund unters
heidet si
h dadur
h wie VIQING von allen anderen aufgef�uhrten Anfragesy-stemen. POSTGRES erlaubt die Definition von Klassen, Datentypen und Funktionen sowie das Anlegen von Zugriffsstrukturen mit R- und B-B�aumen. Attribute in CHABOTsind Datentypen wie Text, numeris
he Daten, Zeit und geografis
he Lokalisierung. DerDatentyp Text wird neben dem Einsatz f�ur assoziierte Daten (Fotograph, Ort, Titel,Bildinhalt usw.) au
h f�ur die Bes
hreibung der Farbverteilung im Bild (kein Merkmals-vektor) eingesetzt.Bildinhalte werden mit Textattributen wie "
omments\, "title\, "perspe
tive\ oder"des
ription\ bes
hrieben. Die Darstellung der Farben dur
h Attributwerte erfolgt an-hand einem Farbhistogramm dessen Bins Farbnamen zugeordnet werden. Der RGB-Farbenraum wird dazu in 20 Farbberei
he eingeteilt. Anhand der Anzahl der Pixel, diein ein Bin fallen wird no
h eine H�aufigkeitsbes
hreibung hinzugef�ugt: "mostly\ wenn50% oder mehr, aller Pixel im Bild der Farbe entspre
hen im anderen Fall wird "some\angef�ugt z.B. mostlyRed oder someBlue.Neben Bilddaten werden au
h Video und Textdokumente in CHABOT auf �ahnli
heWeise abgelegt.Zur Trennung der Originalbilder von den Metadaten und Thumbnails (f�ur die Pr�asen-tation) erfolgt eine Spei
herung auf zwei Ebenen. Bei CHABOT sind die Bilder auf Ma-gnetb�andern gespei
hert und die Daten auf denen gesu
ht wird auf s
hnellen Festplatten.Die Nutzers
hnittstelle soll auf m�ogli
hst einfa
he Weise Anfragen an das Systemerlauben. Au�erdem sollen alle Anfragearten (geografis
h, zeitli
h und inhaltli
h) mit-einander kombiniert werden k�onnen. Dazu sind auf der Nutzeroberfl�a
he alle Attributedur
h Textfelder oder pull-down-Men�us repr�asentiert, je na
h dem ob die Attributwer-te frei w�ahlbar sind einen vorgegebenen Werteberei
h haben. Anfragen werden dur
hoptionales ausw�ahlen aus den pull-down-Men�us und/oder Eintragungen in die Textfel-der erzeugt und dann �uber einem "Submit\-S
halter abges
hi
kt. Die Ergebnisse werdenin einem neuen Fenster neben der Anfrage dargestellt. In weiteren iterativen S
hrit-ten k�onnen entspre
hend der Ergebnisvorstellung die Feldinhalte ver�andert oder erg�anztwerden. Ist eine zufriedenstellende Ergebnismenge errei
ht kann die Anfrage bei Be-darf als Konzept unter einem Namen abgespei
hert werden. Das Konzept kann dannals eigenst�andige (Teil-)Anfrage in einem pull-down-Men�u im Anfragefenster ausgew�ahltwerden.CHABOT erzielte die besten Ergebnisse, wenn die Anfragen mit einer Kombina-tion aus Text und Farbmerkmal ausgef�uhrt wurden. L�u
ken in der Bildbes
hreibungwerden dadur
h teilweise mit den angegebenen Farbmerkmalen ausgegli
hen. FehltText bez�ugli
h benennbarer Inhalte kann das Bild au
h ni
ht dur
h �Ahnli
hkeitssu
hebez�ugli
h der Farbe gefunden werden. CHABOT eignet si
h aufgrund der sehr einfa
henRepr�asentation von Farbmerkmalen besonders f�ur die Su
he auf assoziierten Daten, bei
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hkeit ni
ht auss
hlaggebend ist. In erster Linie wird na
h benanntem In-halt gesu
ht, Bli
kwinkel und Gestaltung sind zweitrangig. Eine Typis
he Anfrage w�arez.B. "See X aus der Vogelperspektive\ oder \Blumen mit einem Farbwert von "someYel-low\.5.7 VIBEVIBE ist ein Video-Retrieval-System [CTDB98℄, benutzt aber zur Su
he einzelne Bilderaus den Sequenzen /Szenen. Die Bilder werden aus den einzelnen Iterationss
hritten inForm einer sortierten Liste ausgeben. Aus der Liste kann der Nutzer einzelne Bilderentnehmen und in einem Editierfeld zu Clustern zusammenstellen, die jeweils eine vomNutzer definierte �Ahnli
hkeit ausdr�u
ken. �Ahnli
h wie in El Ni~no versu
ht das Systemdie Distanzen in der Art neu zu bere
hen, dass die erhaltenen Bilder die vorgegebenenCluster bilden und gegebenenfalls dur
h neue aus der Datenbank erg�anzt werden.5.8 VIPERVIPER arbeitet auf �uber 85 000 farbli
hen und r�aumli
hen Merkmal-Auspr�agungen. DieMerkmalesextraktion erfolgt lokal und global auf mehreren Skalierungsstufen des Bildes.VIPER ist, verglei
hbar mit CHARIOT. Es ist ebenfalls ein Relevanz-Feedba
k-Systemdas eine sortierte Lste als Ergebnis liefert.Die Hauptunters
hiede zwis
hen VIPER und CHARIOT liegen in der Bildung desAnfrage-Vektors. VIPER benutzt f�ur die Reformulierung eine bin�are Bewertung. Wirdein Bild als relevant oder ni
ht relevant markiert, wird es in die Anfragemenge von Bei-spielbildern mit entspre
hendem Vorzei
hen (+1 oder -1) aufgenommen. Die Bilder derAnfrage werden dem Nutzer immer angezeigt. Damit kann der Nutzer jeder Zeit die ein-mal gema
hte Bewertung korrigieren. Als relevant markierte Bilder k�onnen nur einmal indie Anfragemenge aufgenommen werden. Ni
ht relevante Bilder hingegen k�onnen mehr-mals in der Ergebnisliste und Anfragenmenge ers
heinen. Eine Besonderheit von VIPERist die Integration des Benutzerverhaltens, wie sie in Abs
hnitt 4.3.1 bes
hrieben ist.
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Kapitel 6AuswertungIm Ersten Abs
hnitt werden die Anfragesysteme miteinander vergli
hen. Im zweitenAbs
hnitt erfolgt eine Klassifikation der gefundenen Ans�atze.6.1 BewertungDie Anfragespra
hen SEMCOG, CHARIOT, CBIR-VU und El Ni~no sind zum Teil grund-vers
hiedene Anfragesysteme. SEMCOG unterst�utzt auss
hlie�li
h die manuelle Refor-mulierung der Anfrage, w�ahrend CHARIOT nur das Relevanz-Feedba
k im Merkmal-Raum unterst�utzt. CBIR-VU bietet eine Kombination aus manueller Anfrageformulie-rung, Relevanz-Feedba
k und Browsen auf einer Baumstruktur an, dabei werden alle In-haltsbes
hreibungen anhand von Merkmalen bez�ugli
h extrahierter Regionen gema
ht.Das Anfragesystem El Ni~no bietet ein umfassendes Kontext-Feedba
k an mit �Ahnli
h-keitsvorgaben und Gruppieren von Bildern. W�ahrend in CHARIOT und CBIR-VU aus-s
hlie�li
h eine sortierte Liste der Ergebnismenge angezeigt wird, werden in SEMCOGund El Ni~no komplexere Datenzusammenh�ange angezeigt. SEMCOG erg�anzt die Ergeb-nismenge dur
h Alternativangaben und El Ni~no verans
hauli
ht Zusammenh�ange der�Ahnli
hkeit und Inhalte der Datenbank dur
h eine 2-dimensionale Pr�asentation der Er-gebnismenge. Die fehlende Umgebungsinformationen wird in El Ni~no teilweise dadur
hausgegli
hen, dass der Nutzer auf den angelegten Clustern browsen kann. Die Gemein-samkeit der vier Haupt-Systeme ist eine koordinierende Komponente. Auf diese Weisewird jeweils das Problem gel�ost unters
hiedli
he Anfrageme
hanismen mit unters
hied-li
hen Bildbes
hreibungen zu verbinden. Die Anfragen werden generell in Teilanfragenzerlegt deren Ausf�uhrung von zust�andigen Teilkomponenten �ubernommen werden. DieTeilergebnismengen werden in der koordinierenden Komponente zu einem Gesamtergeb-nis zusammengef�uhrt.W�ahrend in SEMCOG relationale und objektorientierte Spei
herung mit der Su
heim Merkmal-Raum verkn�upft wird, kombiniert CBIR-VU die Su
he auf Clustern und imMerkmal-Raum. El Ni~no arbeitet ebenfalls im Merkmal-Raum und bietet als Erweite-rung dazu die Su
he in einem Katalog an der, vom Nutzer gruppierte Bilder aufnimmt.
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hlie�li
h auf dem Merkmal-Raum die Zerlegung der Anfrage inder Komponente f�ur die Koordinierung erfolgt auss
hlie�li
h f�ur die unters
hiedli
h zubere
hnenden Merkmale.Die Au�enseiter bei den Anfragesystemen sind CHABOT und VIQING. Sie arbei-ten vollst�andig auf relationalen Systemen. Eine der Gr�unde f�ur die Entwi
klung sol
herSysteme ist ein s
hon vorhandener Bestand an Bilddaten und Metadaten die relationalabgespei
hert vorliegen und f�ur die nur ein Retrieval-System entwi
klet werden soll.Eine Eigens
haft die keine der Systeme unterst�utzen, ist das r�u
kg�angig ma
hen einerAnfrage. Da es aber zu erwarten ist, dass au
h Fehlents
heidungen w�ahrend der Su
hegema
ht werden, sollte diese Option f�ur die Anfragen zur Verf�ugung stehen.Die Reduzierung der Dimensionen und die Auswahl der geeigneten Merkmale wird inallen Anfragesystemen gr�o�tenteils vom System �ubernommen. In CHARIOT und CBIR-VU ist dies nur im geringen Ma�e f�ur den Nutzer m�ogli
h darauf Einfluss zu nehmen.In CHARIOT kann zu Beginn eines iterativen Anfrageprozesses einmalig eine Auswahlbez�ugli
h der Merkmal-Repr�asentationen getroffen werden. Eine etwas erweiterte Funk-tionalit�at bietet CBIR-VU mit der flexiblen Zusammenstellung von Merkmalen aus Bei-spielbildern oder ausgew�ahlten Clustern. Ein Verfahren das aus dem Text-Retrieval be-kannt ist, wird aber bei keinem der Systeme angeboten. Hierbei werden �Anderungen ander Anfrageformulierung vor der Pr�asentation einer Ergebnismenge dem Nutzer pr�asen-tiert, so kann der Nutzer Terme aussortieren die er mit Si
herheit ni
ht in der Anfragehaben will [CMRB01℄. Au
h wenn si
h dieses Verfahren nur begrenzt auf die Su
he inBildern �ubertragen l�asst, weil der Mens
h einige der erg�anzten Merkmale sowieso ni
htinterpretieren kann, k�onnten bei einer geeigneten Pr�asentation einzelner ausgew�ahlterMerkmale und anderer Inhaltsbes
hreibungen ein �Uberbli
k �uber die "Ri
htung\ derReformulierung und der zu erwartende Ergebnismenge ges
haffen werden. Mit Hilfe des�Uberbli
ks k�onnen dann Korrekturen vorgenommen werden.Na
hteile von SEMCOG sind, das die eingesetzte Ontologie und die vorgegebenenPr�adikate die Bildbes
hreibung eins
hr�ankt. Au
h wenn �uber die Su
he im Merkmal-Raum Beispielbilder in die Anfrage eingef�ugt werden k�onnen sind dur
h den stark einge-s
hr�ankten Einfluss des Nutzers auf die Su
he im Merkmal-Raum keine Situationsorien-tierten Ergebnisse zu erwarten. Es ist bei CBIR-VU ni
ht zu erwarten, dass die Bedienungsehr nutzerfreundli
h ist, mit dem �Uberangebot an Kombinationsm�ogli
hkeiten und Re-trievalverfahren ist die Desorientierung des Nutzers ni
ht unwahrs
heinli
h. Dur
h dieauss
hlie�li
he Su
he auf automatis
h extrahierten Regionen k�onnen in CBIR-VU kei-ne Gebiete gefunden werden die ni
ht oder fals
h extrahiert wurden. Bis auf SEMCOGkann in keinem der Anfragesystemen eine direkte Su
he na
h benannten Inhaltsobjek-ten mit r�aumli
hen Beziehungen in einem Bild gema
ht werden. Eine weitere allgemeineS
hwierigkeit der iterativen und uns
harfen Anfragesysteme ist das Ende der Su
he. Esist in der Regel s
hwer abzus
h�atzen ob no
h weitere relevante Bilder in der Datenbankvorhanden sind oder ni
ht, da der Nutzer ni
ht wissen kann ob intern der Anfrage-Raumso stark spezifiziert ist, dass weitere Iterationss
hritte keine gro�e Ver�anderung mehrbewirken k�onnen und der Nutzer si
h somit in einer "Sa
kgasse\ befindet oder ob das
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hte Bild ni
ht in der Datenbank ist. Damit wird in der Regel die Su
he dann be-endet sein, wenn der Nutzer gen�ugend relevante Bilder erhalten hat oder der Eindru
kbesteht, dass keine Verbesserung mehr zu erwarten ist.Da ni
ht alle Systeme zugreifbar f�ur Tests sind, konnten keine allgemeinen Aussagen�uber die Ges
hwindigkeit oder Effizienz gema
ht werden.6.2 KlassifikationEine Klassifikation na
h den Anfragesystemen ist aus folgenden Gr�unden ungeeignet:Die vorgestellten Anfragesysteme bestehen in vielen F�allen aus einer Kombination meh-rerer unters
hiedli
her Ans�atze. Einige der Ans�atze sind in mehreren Anfragesystemenverwirkli
ht. Dadur
h �uberlappen si
h die Funktionalit�aten der Anfragesysteme und ver-hindern so eine deutli
he Trennung in einer Klassifikation. Ein weiterer Punkt ist die inKapitel 5 erw�ahnte kontinuierli
he Weiterentwi
klung der Anfragesysteme. Dadur
h w�areeine Klassifikation nur sehr kurzzeitig aktuell.F�ur die Klassifikation der iterativen Su
he (siehe Abbildung 6.1) werden die ver-wirkli
hten Ans�atze definiert und zueinander in Beziehung gesetzt. Bei der vorliegendenKlassifikation wird die initialisierende Anfrage ni
ht mit betra
htet. Zwei Gr�unde daf�ursind, dass die initiale Anfrage meist unabh�angig von der iterativen Ver�anderung der An-frage ist und es oft mehrere, vollkommen vers
hiedene, Formulierungsm�ogli
hkeiten f�urdie initiale Anfrage gibt.Die Ans�atze der Su
h-Strategien lassen si
h in einer Klassifikation in drei Hauptebe-nen zusammenfassen. Die erste Ebene unters
heidet die Ans�atze anhand von vier Su
h-strategien. In der zweiten und dritten Ebene werden die Su
hstrategien anhand der vomNutzer zu ma
henden Angaben unters
hieden und der damit verbundenen Variablen.M�ogli
he Su
hstrategien sind Kontext-Feedba
k, Relevanz-Feedba
k, manuelle An-frageformulierung und Navigation bzw. Browsen.BrowsenBrowsen trifft auf Anfragereformulierungen zu die keine direkten Eingaben des Nutzersbez�ugli
h der Anfrage ben�otigen. Statt dessen bewegt si
h der Nutzer auf grafis
h dar-gestellten Datenbankinhalten �ahnli
h wie im World-Wide-Web. Anhand der Darstellungs
h�atzt der Nutzer seine momentane Position innerhalb der Datenbank bez�ugli
h dergew�uns
hten Ergebnismenge ab und ver�andert die Position dur
h einfa
he Auswahlme-thoden. Es erfolgt keine direkte Reformulierung von Anfragen und damit au
h keineInterne Ver�anderung der Distanzmessung oder anderer �Ahnli
hkeitsbere
hnungen. DasBrowsen kann je na
h interner Repr�asentation oder entspre
hend der Darstellung aufder Benutzeroberfl�a
he im Raum einer mehr-dimensionalen Pr�asentation, auf Clusternoder in einer Liste erfolgen.
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Abbildung 6.1: Klassifikation der iterativen Anfrageformulierung in grafis
hen Anfrage-spra
henmanuelle AnfrageformulierungDie manuelle Reformulierung der Anfrage erfordert Wissen �uber die Syntax der Anfra-gespra
he. In vielen F�allen ist das Vokabular f�ur die Inhaltsbes
hreibung bzw. sind dieeinsetzbaren grafis
hen Elemente vordefiniert. Unterst�utzung dur
h das System erfolgtnur no
h �uber die Ergebnispr�asentation. Anhand der Ergebnismenge wird die n�a
hsteAnfrage manuell formuliert oder die initiale Anfrage direkt ge�andert. Im Fall der manu-ellen Reformulierung, ist das Vorgehen bei der Formulierung der initialen Anfrage undder folgende Anfrageanpassungen identis
h.Relevanz-Feedba
kBeim Relevanz-Feedba
k erfolgt eine Bewertung der Ergebnismenge dur
h den Nutzer.Diese geht direkt in eine Reformulierung der Anfragen dur
h das System ein. Der Einf-luss des Nutzers auf die Anfragereformulierung ist dur
h die als relevant bewertbarenElemente bestimmt bzw. au
h begrenzt. F�ur eine gezielte Bewertung sollte der Nutzerwissen, wie die Variablen die hinter der Bewertung liegen die Anfragereformulierung be-einflussen. Mit dem Wissen kann er die geeigneten Bewertungen f�ur die Ver�anderungma
hen. Dazu geh�oren bin�are und n-n�are Bewertungen, die jeweils auf einzelne Bildin-halte bezogen sein k�onnen oder das ganze Bild betreffen.Kontext-Feedba
kBeim Kontext-Feedba
k erfolgt eine "k�unstli
hes\ erzeugen einer �Ahnli
hkeit dur
h denNutzer. Der Nutzer gibt Distanzen vor die vom System �uber Optimierungsprozesse na
h-



74 6.3. Disskusiongebildete werden. Die Distanzen k�onnen vorgegeben werden in dem direkt die Distanzvon einzelnen Bildern zueinander vorgegeben werden oder dur
h zusammenf�ugen vonBildgruppen zu Cluster die das System dann als Einheit bewertet. Innerhalb der Clusterbestehen aber keine konkreten Vorgaben der Distanzen zwis
hen den einzelnen Bilder.In Abbildung 6.1 ist die Klassifikation graphis
h dargestellt.Die Klassifikation ist so aufgebaut, das von re
hts na
h links in allen Ebenen einesteigende Abstraktion der Su
h-Strategie zu finden ist.Einordnung der Anfragesysteme in die Klassi�kationOrdnet man die Spra
hen aus dem Kapitel 5 in die Klassifikation ein, ergeben si
hfolgende Zusammenstellungen der Ans�atze.SEMCOG verwirkli
ht den Ansatz der Inhaltsobjektorientierten manuellen Anfra-gevisualisierung mit ausf�uhrli
hen Systeminformationen f�ur die Ergebnisauswertung. ElNi~no verbindet beide Kontext-Feedba
k-Verfahren (Cluster- und Distanzbestimmung)w�ahrend VIBE si
h auf die Cluster-Methode bes
hr�ankt. CHABOT ist ein manuellesAnfragesystem bei dem die Attribute ver�andert werden. Die Strategie von VIQING l�asstsi
h zum Browsen �uber Cluster zuordnen. VIQING unterst�utzt als einziges System kei-ne �Ahnli
hkeitssu
he. Die Su
he erfolgt auf festgelegten Strukturen die dur
h die dur
hGruppierungen der Polygone auf Folien definiert. Demna
h lassen si
h au
h Systeme indie Klassifikation einordnen die keine �Ahnli
hkeitsbere
hnung unterst�utzen. CBIR-VUkombiniert Browsen in Cluster und die bin�are Relevanz-Feedba
k-Strategie mit Bewer-tung von Bildern und Inhalten. CHARIOT und VIPER arbeiten mit Relevanz-Feedba
kauf Bildebene wobei CHARIOT eine n-n�are Bewertung erm�ogli
ht und VIPER einerbin�are.6.3 DisskusionWerden die Kombinationsm�ogli
hkeiten die si
h aus der Vielzahl an Ans�atzen und Va-riablen einer iterativen Su
he ergeben betra
htet, ist f�ur eine organisierte Su
he na
heiner situationsgebundenen, idealen Kombination von Su
hstrategien, Inhaltsbes
hrei-bungen, Anfrageformulierungen, Reformulierungsmethoden und Ergebnisvisualisierungeine Umgebung notwendig wie sie f�ur das Text-Retrieval mit Umgebungen wie OKA-PI oder TREC (siehe Abs
hnitt 2.6) s
hon existieren. Zu einem Bedienungsfreundli
henRetrieval-System geh�ort die Ausgewogenheit von Eingabeaufwand und Zeitaufwand f�urdie Su
he. Eine allgemeine Bedingungen an Benutzeroberfl�a
hen, dass der Nutzer si
h�uber seine momentane Position im ausgef�uhrten Prozess klar sein sollte (Abs
hnitt 3.2)k�onnten in Form einer History-Liste realisiert werden. Mit einer History-Liste k�onnteau
h ein Ba
ktra
king im Retrieval erm�ogli
ht werden. Eine der mens
hli
hen Eigen-s
haften ist, dass Textur, Farbe und Kontur jeweils separat betra
htet werden [JGK97℄.In vielen Anfragespra
hen wird dies dur
h Anbieten der getrennten Auswahl dieser Merk-male unterst�utzt, die Ergebnismengen werden jedo
h als "over-all-Liste\ ausgegeben. Ei-
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he Erweiterung f�ur eine iterative Su
h-Strategie w�are demna
h eine getrennteAusgabe von Ergebnislisten bez�ugli
h der Merkmale, erst damit w�are es dem Nutzerm�ogli
h den Einfluss eines einzelnen Merkmals wirkli
h abzus
h�atzen und entspre
hendzu ver�andern. Zur flexibleren Bestimmung der Merkmale geh�ort au
h die Wahl feinereroder gr�oberer Merkmale, wie z.B. die M�ogli
hkeit w�ahrend der Iteration manuell von ei-nem 16-Farbenhistogramm zu einem 24-Farbenhistogramm zu we
hseln wenn der Nutzerdie pr�asentierten Farben in der Ergebnismenge f�ur geeignet h�alt. Die, in der Bewertungs
hon erw�ahnte, Korrektur vor der Anfrageausf�uhrung ist nur eine weitere M�ogli
hkeiteinen direkteren Einfluss auf die "Ri
htung\ der Iterationss
hritte zu nehmen.Einfa
he visuelle Feedba
k-Verfahren sind aufgrund der mens
hli
hen Eigens
haftvisuelle Information s
hnell aufzunehmen aber Information nur langsam abgeben zuk�onnen (siehe Kapitel 3.2), sind f�ur eine s
hnelle iterative Su
he o�ensi
htli
h die geeig-netsten. Es sollte aber immer die Option offen gehalten werden, au
h partiell detaillierteAngaben ma
hen zu k�onnen um immer vorhandenes Detailwissen direkt in die Anfrageeinbringen zu k�onnen. Bei der Pr�asentationsauswahl der Ergebnismenge ist die re
hen-aufw�andige mehrdimensionale Visualisierung der Datenbankinhalte die Geeignetste, dasie die Zusammenh�ange am besten darstellt.Eine weitere Option die Retrieval-Systeme erf�ullen sollten ist die Erweiterbarkeit undAustaus
hbarkeit von einzelnen Komponenten des Anfragesystems, so k�onnen Neuent-wi
klungen s
hnell erg�anzt werden und Verbesserte bzw. f�ur eine spezielle Umgebunggeeignetere oder angepasste Retrieval-Einheit ausgetaus
ht werden.Eine Grundaussage zu den Ans�atzen ist, dass es keinen idealen und allgemeing�ultigeAnsatz f�ur das Retrieval auf Bildern gibt. Vielmehr ist eine geeignete Kombination ausmehreren Ans�atzen und Bildbes
hreibungen der vielverspre
hendste Weg zu einem eff-izienten Retrieval-System zu gelangen.
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Kapitel 7ZusammenfassungZiel der Arbeit war es, einen �Uberbli
k �uber Ans�atze im Berei
h der iterativen Anfra-gespra
hen in Multimedia-Datenbanken zu erstellen. In den Grundlagen wurde dazu einkurzer Einbli
k in die MMDBS gegeben. Besonders wurde dabei auf die Darstellung vonBildern im System eingegangen und die m�ogli
hen Repr�asentationsformen der Bildinhal-te vorgestellt. Um die Su
he auf Grund der �Ahnli
hkeit von Bildern zu verwirkli
hen wur-den zu den Repr�asentationsformen der Bildinhalte m�ogli
he Verfahren zur Bestimmungder �Ahnli
hkeit aufgezeigt. F�ur das merkmalsorientierte Content-Based-Image-Retrievalwurde ein formalisiertes Modell vorgestellt.Aufgrund der Vers
hiedenheit der vorgestellten Bes
hreibungsme
hanismen f�ur Bild-inhalte werden in der Literatur unters
hiedli
he Ans�atze f�ur die Bes
hreibung dur
hanfragen in MMDB verfolgt. In der Arbeit wurden dazu drei Ans�atze f�ur Attribute,Freitext, Inhaltsobjekte und Merkmale der Bildinhaltsbes
hreibung verfolgt. Zum einenDaten- und Text-Retrieval, die f�ur die Su
he auf Attributen und Freitext eingesetzt wer-den. Zum Anderen wird ein spezielles Bild-Retrieval eingesetzt, das mit Inhaltsobjektenarbeitet oder angelehnt an Text-Retrieval den Merkmal-Raum zur Bes
hreibung undSu
he von Bildern nutzt.Die Visualisierung der Anfragespra
he und eine geeignete Unterst�utzung der erwar-teten Benutzeraktionen wurden als Teilberei
h im Kapitel der Anfrageformulierung be-handelt. Zum einen werden wegen unvollst�andigen Bildbes
hreibungen im System undzum anderen wegen nur vagen Vorstellungen des Nutzers mehrere Iterationss
hritte zueinem Anfrage-Prozess kombiniert, die ein Ann�ahern an das Ergebnis realisieren. In derArbeit werden dazu mehrere Ans�atze vorgestellt, die einzelne Su
h-Strategien zugeordnetwerden. Mit Browsen, manueller Anfrageformulierung, Relevanz- und Kontext-Feedba
kstehen vier Su
hstrategien zur Verf�ugung, die unters
hiedli
he Vorgehensweisen bei derSu
he na
h Bildinhalten verwirkli
hen.Im Kapitel 5 wurden einige Anfragesysteme vorgestellt, wel
he die erw�ahnten Ans�atzef�ur Bildbes
hreibung und iterative Anfragen verwirkli
ht haben. In der Auswertung imdarauffolgenden Kapitel wurden die Systeme miteinander vergli
hen und bez�ugli
h derAns�atze betra
htet. Anhand der, in der Arbeit aufgezeigten M�ogli
hkeiten f�ur die Itera-



Kapitel 7. Zusammenfassung 77tion von Anfragen und unter einbeziehen der betra
hteten Anfragesysteme, wurde eineKlassifikation erarbeitet die als Orientierung und �Uberbli
k f�ur die gefundenen Ans�atzeangesehen werden kann. Mit einer abs
hlie�enden Diskussion wurden die Erkenntnissebez�ugli
h der iterativen Su
h-Strategien zusammengefasst und Anregungen f�ur m�ogli
heWeiterentwi
klungen gegeben.
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Thesen1. Die Subjektivit�at der mens
hli
hen Wahrnehmung kann ni
ht modelliert werden.Es ist deshalb kein effizientes und allgemeing�ultiges Retrieval-System ohne Itera-tion m�ogli
h.2. Mit Lernverfahren lassen si
h in kurzer Zeit allgemeine und benutzerspezifis
heVerbesserungen in Retrieval-Systemen errei
hen.3. Die Vielfalt der m�ogli
hen Beweggr�unde einer Su
he na
h Bildern erzwingt einflexibles Retrieval-System, dass an die entspre
hende Problemstellung angepasstwerden kann.4. Eine einzelne Su
hstrategie ist in der Regel ni
ht ausrei
hend, erst dur
h eine ge-eignete Kombination aus mehreren Su
hstrategien lassen si
h effiziente Systemeentwi
keln.5. Je besser dem Bediener des Retrieval-Systems Einbli
k in die Zusammenh�ange desDatenbank-Systems und der Datenbankinhalte gew�ahrt wird, desto si
herer kannein befriedigendes Ergebnis errei
ht werden oder die Gewissheit erlangt werden,dass das Gesu
hte Bild ni
ht in der Datenbank ist.6. Die L�u
ke zwis
hen der Mens
hli
hen Wahrnehmung und Repr�asentation im Re
h-ner kann f�ur allgemeine, unspezialisierte Retrieval-Systeme am einfa
hsten mit deriterativen Ausf�uhrung von Anfragen ges
hlossen werden.7. Da bei der Su
he na
h Bildern oft nur eine vage Vorstellung vom Inhalt existiertist es unabh�angig vom System dem Nutzer gar ni
ht m�ogli
h eine Anfrage so zuformulieren, dass in einem ersten S
hritt das geeignete Bild gefunden werden kannund somit Iteration z.B. in Form von Navigations-Strategien notwendig ist.


