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in der Bildsuche
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Ulirich Kéthe, FB Informatik, Uni Hamburg

,Course of Dimensionality*

* N-dimensionale Raume (N > 1) verhalten sich anders
als erwartet, z.B.:

— N-dimensionale Verallgemeinerungen von schnellen
Suchverfahren sind langsamer als einfache lineare Suche

— N-dimensionale Verteilungen haben Uberraschende
Eigenschaften

— Nachste-Nachbar Suche wird instabil, d.h. eine kleine
Verschiebung des Anfrageobjekts kann zu vollig anderen
Ergebnissen fihren

» studieren einige Eigenschaften N-dimensionaler
Verteilungen
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Gleichverteilung in der
N-dimensionalen Kugel (1)

* N=1: Intervall [-1,1]

— Wahrscheinlichkeit fiir Abstand vom Ursprung :
d
dP:P(redr):E’"

— Erwartungswert des Abstandes vom Ursprung:
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Gleichverteilung in der
N-dimensionalen Kugel (2)

* N=2: Kreisflache mit Radius 1

— Wabhrscheinlichkeit flir Abstand
von Ursprung:

dP = P(r, [r,r +dr])
=x(r+dr)y —nr’

~2xrdr

— Erwartungswert des Abstandes vom
Ursprung:

1 1 3!
E[r]zJ.rszj.r2izrdr=2r— 2
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0
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Gleichverteilung in der
N-dimensionalen Kugel (3)

» Gleichverteilung in der Kugel fiir beliebige N
— Wabhrscheinlichkeit flir Abstand von Ursprung:

dP = P(r, e[r,r+dr])

_Vy(r+dr)" =v,r¥  Vy..Volumen der N-dimensionalen

3

Vy Einheitskugel

N-1
~Nr' ™ dr

— Erwartungswert des Abstandes vom Ursprung:

1 1 JN4 ! N
E[r]zjrdpszrNder =
0 N+1|, N+

0

= fast alle Punkte sind auf der Schale der N-dimensionalen Kugel
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Gleichverteilung in der
N-dimensionalen Kugel (4)

+ fast alle Punkte auf der Schale der N-dimensionalen
Kugel = mogliche Instabilitat der NN-Bestimmung:

— kleine Verschiebung des
Anfragepunktes fihrt zu
vollkommener Anderung

der Region der nachsten

Nachbarn \

.
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Gleichverteilung in der
N-dimensionalen Kugel (5)

Abschatzung fir nachsten-nachbar Abstand von m Punkten in N-d:
Durchmesser der Voronoiregionen

NV, =mV, &', N=2k+1 Approximation:
. el ‘ Voronoiregionen sind
oo, 2 klx (N-1)-dimensionale Kugeln,
2 gy ke 2k +1)! dig_die_ Oberflache
vollstandig bedecken

22k+1k! 7z_k ﬂ'k

Qk+1) =" =g
2k +1)! k!

2 2 (Vamkkte N
m(2k)!  m4rk(2k)* e m
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Gleichverteilung in der
N-dimensionalen Kugel (6)

1
2%k
2\/7zk) ~1.8

» Beispiel: N=100, m=10%: J=2¢~ 2(
m

= Schale immer noch diinn
besetzt

»empty space problem*
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N-dimensionale
Gauflverteilung (1)

* N-dimensionale B
. B =\ 262
GauBverteilung: p(X) ——(27[02 )N/2 e

* Wahrscheinlichkeit fir den Abstand vom Ursprung:

R ?
p(r<R)= LNNQJ.FN_Ie 2% dy
(2762) " 0
r=¢ | r=2c | r=3c | r=4¢ | r=8c |r=12¢|r= 160
N=1 0.68 | 0.95 | 0.997 | 0.9999| ~1 ~1 ~1
N=2 0.39 | 0.86 | 0.989 |0.9997| ~1 ~1 ~1
N=100| ~O ~0 ~0 ~0 0.002 | 0.997 ~1
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N-dimensionale
Gaullverteilung (2)

+ Erwartungswert fur das Abstandquadrat zweier
GauBverteilter Zufallszahlen (1D): Dipolmoment

B[y )= E[G-ny = [ =nye * dyas
=20"
+ Varianz:
Varianz[d(lfl,rz)zj = E[(r1 - 7*2)4]—E[(r1 —7*2)2:|2

}”]2 +}”22

B %” (n=r)'e 2 drdr,—40" =80"
o
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N-dimensionale
GauBverteilung (3)

* betrachte Vektoren von N GauBverteilten Zahlen:
* Erwartungswert der Abstande:

E[dyG.5) J=E[ Y (y—rn) |= D E[(: —1,)" ] = N2o?
+ Varianz der Abstande:
Var|dy |=Var| Y (n=1,)" | =3 Var[ (r, =r,)* ] = N8&*
* Verhaltnis Standardabweichung zu Erwartungswert:
Jarld] aN2o® 2 {—)0 (N =)

Eld}]  2No® N |=14% (N =100)
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Verallgemeinerung fur beliebige
N-dimensionale Verteilungen (1)

+ Satz von Beyer et al.: falls

1/Var[a’]\,p]

eay] Y

lim
N—>w

folgt:

lim max(d, )—min(d,) <z

N_WP{ min(d,,) } =1 (Ve>0)

max(d, )—min(d, ) N

bzw. - P
min(d,, )
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Verallgemeinerung fur beliebige
N-dimensionale Verteilungen (2)

* Voraussetzung des Satzes von Beyer et al. gilt fur

viele Verteilungen, z.B.

stets dann, wenn die

Koordinaten unabhangig sind und identische
Verteilungen haben (wie N-dimensionaler GauB)

+ typische Verteilung
der Abstande vom
Anfragepunkt
(fur groRe N):

= Instabilitat der
NN-Suche ist in N-D
sehr verbreitet
(praktisch: ab ca. 10D)
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Wann ist NN-Suche
stabil und sinnvoll? (1)

* Verwendung anderer Abstande?
— alle Lp-Distanzen leiden unter dem Problem
— Verhalten der earth mover distance unbekannt

« Daten besitzen glinstige Verteilung

— Daten bilden Cluster, und
Anfrageobjekt liegt in
einem Cluster

beachte: abgesehen
von der Bestimmung
der Clusterzugehorigkeit
kann NN-Abstand
immer noch ohne
Bedeutung sein

Ubrige Objekte
g ) \

Objekte im
selben Cluster

l
A
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Wann ist NN-Suche
stabil und sinnvoll? (2)

+ alle Achsen sind unabhingig und haben die gleiche Verteilung,
aber Eigenwerte der Kovarianzmatrix nehmen schnell genug ab

— Beispiel: GauBverteilungen mit o7 = o} /i*

2 80'14 ?vl,u
s R RN

- 2 h N —0
Ela] 20ty V¥ (2> 1)
v 1 7z’ N1 T (N =100:
A=1: =, _——>IhN, Cdy)~——
2 P06 2 i @) NE'OY 35%)
1 7 v 1 7’ 2
2=2: Y 2 N 52 Ccdy)=—= 89%
thl l'4 90 21:1 l-2 6 ( N) \/g ( 0)
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Wann ist NN-Suche
stabil und sinnvoll? (3)

* Verteilungen, deren intrinsische Dimension n<N, z.B.:
— einige Achsen sind irrelevant (enthalten nur Rauschen)
— Achsen sind korreliert, z.B. alle Daten liegen auf einer n-dimensionalen
Hyperebene oder Hyperflache
* Modifikation des Merkmalsraums entsprechend der
Aufgabenstellung
.Bedeutung eines Bildes bzw. seiner Merkmale hangt vom Kontext ab“
— Gewichtung der Achsen

— nichtlineare Verformung des Merkmalsraumes aufgrund der Lage des
Anfragebildes oder eines Referenzbildes

— Modifikation der Ahnlichkeitsfunktion
— abgesehen von Relevanz-Feedback weitgehend unerforscht
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Wann ist NN-Suche
stabil und sinnvoll? (4)

* nichtlineare Verzerrung der Merkmalsraums
aufgrund der Lage des Anfrage-/Referenzbildes

s %3.:2’;1 ’ a"céj?
R (v n Ul
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Wann ist NN-Suche
stabil und sinnvoll? (5)

* beides (Cluster und geringere intrinsische
Dimension) kann gleichzeitig der Fall sein
Verteilung der Clusterzentren mit n, Freiheitsgraden
Verteilung in jedem Cluster mit n; Freiheitsgraden

hierarchische Clusterung moglich
— Beispiel Fahrzeug-Klassifikation
» Cluster Ebene 1: PKW, LKW, Motorrad etc.

» Cluster Ebene 2: Motor, Kosten, GroRe, Ausstattung,... mit
Nutzer-abhangiger Gewichtung

+ unterschiedliche Dimensionen in jedem Cluster (Motor:
Leistung, Verbrauch, Geschwindigkeit,...; Ausstattung: ...)
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Dimensionsreduktion

Cluster-erhaltende Reduktion von N- auf n-D notwendig

* lineare Verfahren:
— Hauptkomponentenanalyse (PCA) — Maximierung der Varianz

— Fisher’s Linear Discriminant (FLD) — Maximierung der
Unterscheidbarkeit der Cluster

— Relevant Component Analysis (RCA) — Approximation von FDA
ohne vollstandige Klassifikation

— Projection Pursuit — Maximierung anderer Clusterungsmalfe
* nicht-lineare Verfahren (Auswabhl):
— Multi-dimensional Scaling: Distanzerhaltende Transformation
— FastMap-Algorithmus (Approximation von MDS)
— Neuronale Netze (z.B. Kohonen's selbstorganisierende Karte)
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Lineare Dimensionsreduktion (1)

* Suche die 1-dimensionale Projektion der Daten mit
maximaler Varianz:
— suche a, so daB Var(x") = Var(a™x) maximal

— Rekursion: wiederhole dies n-mal in den Unterrdumen, die
orthogonal zu den bereits festgelegten Projektionen sind

+ Aquivalent zur Hauptkomponentenanalyse:
— maximiere die Determinante der transformierten Kovarianzmatrix
— verwende die zu den n grofdten Eigenwerten gehdrenden EV

S§=>" (% -@)(&—m)"  Kovarianzmatrix

A, =argmax ‘AT S A‘ =[a,a,...a,] Eigenvektormatrix
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Lineare Dimensionsreduktion (2)

+ PCA bericksichtigt die Cluster nicht

* Fisher’s linear discriminant PCA: Achse
maximiert Varianz zwischen grofter Varianz
den Clustern und minimiert FLD: Achse /
Varianz in den Clustern gréRter Cluster- /\ *

. . Separierun .

m, — GrofB3e Cluster i parjering Ne ®

N e

m= Z m. — Gesamtzahl der Punkte N X e

i ! Y °®

11 ! X Z Cl Sy
= — X, — Zentrum Cluster i

Hi m, z;kec,. k

H= 1 Zk X, — Schwerpunkt der Daten
m

Wintersemester 01/02 Ullrich Kéthe: Inhaltsorientierte Suche in Bilddatenbanken 5.21

Lineare Dimensionsreduktion (3)

+ Beschreibe Variabilitat innerhalb der Klassen und
zwischen den Klassen

Sc = z;|ml| (i, — )i, — )" between-class Kovarianz

C - - — ~ \T . .
Sy = Zi:l Zxk o (X, —4,)(X, — )" Summe in-class Kovarianzen
* maximiere die Diskrimination:

|A7S.A|

A4, = argm?X‘ATSWA‘ =[a,a,...a_] mit

Sca, =A,S,a,  verallgemeinertes Eigenwertproblem

+ maximal (¢ — 1) verschiedene Eigenwerte
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Lineare Dimensionsreduktion (4)

Clusterzugehorigkeit ist oft nicht bekannt, schwer /
muhsam zu bekommen, nicht allgemein zu definieren

aber partielle Equivalenz ist oft vorhanden, z.B.
zusammengehorende Bilder einer Serie / eines Shots
= ,,chunklets*

nutze chunklets, um irrelevante Achsen zu
eliminieren / relevante zu finden

= ,,relevant components analysis*

Approximation der Diskriminantenanalyse ohne
vollstandige Klassifikation
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Lineare Dimensionsreduktion (5)

Kovarianzmatrizen wie FLD (chunklets statt Cluster)

1. bestimme effektiven Rang r (Anzahl der EW = 0) von S

2. fihre PCA mit S, durch und reduziere Daten auf r Dimensionen

3. berechne S; im reduzierten (r-dimensionalen) Raum und berechne
Hauptkomponenten von S,

4. reduziere Dimension weiter entsprechend der Hauptkomponenten
von S,

gute Approximation von FLD, falls die Mittelwerte der

chunklets die Mittelwerte der entsprechenden Cluster

approximieren

Test mit einer Gesichtsdatenbank: deutlich bessere
Ergebnisse als Eigenfaces, fast so gut wie Fisherfaces

Wintersemester 01/02 Ullrich Kéthe: Inhaltsorientierte Suche in Bilddatenbanken 5.24

12



Lineare Dimensionsreduktion (6)

+ falls keine Cluster oder chunklets verfugbar: suche
Projektion, die (anstelle der Varianz) MaR fiir die
Clusterung der Verteilung maximiert
= ,,projection pursuit‘-Methode

+ geeignete MaBe: z.B. aus Kumulanten der Verteilung:

ky =g, =30, +24  Skewness (Asymmetrie) der Verteilung
k, =, —4pp =3 +1240° 11, — 6,4 Kurtosis (Exzentrizitit)
mit g = E[x'] — Momente der Verteilung

berechne k,/k}” oder k,/k; oder ki +1k; (=0 ohne Cluster)
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Lineare Dimensionsreduktion (7)

* ,projection pursuit‘-Algorithmus:
1. bestimme a, (erste Hauptkompenentenrichtung)
2. projiziere auf a, und bestimme Mal der Clusterung

3. verbessere a, durch Gradientenabstieg (keine geschlossene
Lésung bekannt) und gehe zu 2. bis sich nichts mehr andert

4. wiederhole den Algorithmus rekursiv im zu a, senkrechten
Raum

* Elimination von AusreiBern notwendig

+ Bewertung: noch keine Verwendung bei der
Bildsuche bekannt
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Nichtlineare Dimensionsreduktion:
multidimensional scaling (1)

* Cluster bleiben automatisch erhalten, wenn bei der
Dimensionsreduktion die Distanzmatrix erhalten

bleibt _
0; =0(x;,x;) x,x,: Datenpunkte

1

* J() kann beliebige Abstandsfunktion sein; die Punkte
mussen nicht in einem Vektorraum liegen

» definiere MaB der Veranderung der Abstande durch
Projektion x; > p; € R": ,,multidimensional scaling*

minimiere Stress(d,0) = Zi,_/(upi —ij —0; )2

* nichtlineare Projektion hat oft geringeren Stress|()
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Nichtlineare Dimensionsreduktion:
multidimensional scaling (2)

* Minimierung von Stress() ist kompliziert:
= Vereinfachung

minimiere SStress(d,8) =Y, (|p,~p,[ -5 )
minimiere  Strain(d,5) = Z[,‘,- (Hp[ — pjuz —~ r(é‘ij))2

mit 7(5;) = —%(5; —5_12—5_§+§) Zentrierungstransf.

+ Strain() hat geschlossene Lésung (EV von 7(5;?) ), die
als Startlosung fiir iterative Losung von Stress() oder
SStress() benutzt werden kann

* Losung: Gradientenabstieg, Newton, neuronale Netze

Wintersemester 01/02 Ullrich Kéthe: Inhaltsorientierte Suche in Bilddatenbanken 5.28

14



Nichtlineare Dimensionsreduktion:
multidimensional scaling (3)

1 2 3 4 5 = 7 g 4
BOST MY DC MIARM CHIC SEAT 3F L DENY
1 BOSTOMN 0 206 429 1504 9B3 2976 3005 2979 1949
2 NY 206 o 233 1308 302 2815 2934 2785 1771
3 polad 428 233 o 1075 s571 Z2¢24 2789 Z&e31 161+
4 WMIAMI 1504 1308 1075 0 132% 3273 3053 2537 2037
5 CHICAGD 963 anz 571 1328 0 Z013 2142 2054 994
- SEATTLE 29%7¢ 2815 2684 3272 2013 0 808 1131 1307
7 SF 3095 2834 ZT99% 3053 2142 =10k=] o 37% 1235
2 La 2979 278 2831 Z2&87 2054 1131 37% 0 1058
2] DEMNVER 1949 1771 16l1le 2037 86 1307 1235 105% 0
MILNI
Li
SF
DENVER
CHICAGD 118
Y
SEATTLE BOSTO
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Nichtlineare Dimensionsreduktion:
multidimensional scaling (4)

+ aufwendiges Verfahren

» sehr gute Ergebnisse, wenn nur Distanzen bekannt
sind (z.B. Chemie, Psychologie)

+ in leicht modifizierter Form auch anwendbar wenn
nur Rankings bekannt

» fur die Bildsuche unbrauchbar, da es keine effiziente
Maoglichkeit gibt, die n-dimensionale Koordinate des
Anfragebildes zu bestimmen

— Wiederholung der Optimierung nétig
— Naherungsalgorithmen haben immer noch lineare Komplexitat
(Vergleich mit jedem Datenbankbild)
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Nichtlineare Dimensionsreduktion:
Pivot-basierte Verfahren (1)

« wabhle n Pivotpunkte (Clusterzentren!) und verwende
Vektor der Abstande als Punktkoordinate
— fur alle Pivots gilt: d(x,, x,) > |d(x4,p) - d(X,,p)| = schnelle
Abschatzung des Abstandes d(x4, X,)
— Verbesserung: Lipschitz-Einbettung, SparseMap-Algorithmus

* FastMap-Algorithmus (Faloutsos & Lin "95):
— rekursive Auswahl von Pivots
— sehr schnell, aber relativ ungenau

— fur Bildreprasentation nicht geeignet, aber fur Optimierung der
Ergebnisprasentation einer Suche (star field display, siehe
spater)
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Nichtlineare Dimensionsreduktion:
Pivot-basierte Verfahren (2)

+ FastMap-Algorithmus:
1. Auswahl eines Paars von Pivot-Punkten
+ wahle beliebigen Punkt x," und finde den fernsten Punkt x,”
+ wiederhole dasselbe flr x,", und dann noch 3-mal
» das letzte Paar bildet das Pivot-Paar (p,,, pP1y,)

2. projiziere alle ubrigen Punkte x; auf die Achse (p,,, P1,)
= Koordinate p,; bzgl. erster Achse

Xi

2 2 _ 2 2

d(x;, p,)" —py=d(x;,py)" — (d(pmplb) _pu)
d(x,, p,,)" +d( )’ —d(x,,p)’
_ i» Pla Pra> P i» P
= 2d(py,> Pis)
12> Pp Pia Pii Pip
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Nichtlineare Dimensionsreduktion:
Pivot-basierte Verfahren (3)

FastMap-Algorithmus (Fortsetzung):

3. berechne den ,Restabstand” nach Abzug von p;;
2 2 2
di(x;,x;)" =d(x;,x;) _(pn_Pu)

4. Wiederhole das Verfahren mit d,() und neuen Pivots (p,,, P,y)

um die zweite Koordinate p,; zu bestimmen usw. bis p,;

Verfahren ist exakt, wenn d() die Euklidische Distanz
(im originalen N-dimensionalen Vektorraum) ist

fur andere Distanzen auch anwendbar, aber nicht so
gute Resultate; Versagen, falls d,()?> negativ wird

gut fur schnelle Dimensionsreduktion fiir 2D Anzeige
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Nichtlineare Dimensionsreduktion:
Pivot-basierte Verfahren (4)

ps,=Miami, p, =Seattle; p,,=LA, p,,=Boston

Boston NY DC Chicago SF LA Denver
Pii 629 687 712 1287 2960 2544 2009
Py 0
1 2 3 4 5 = T g 4
BOST MY DC MIRM CHIC SEAT EF LA DENWV
1 BOSTON 0D 206 428 1504 963 2976 3085 2979 1948
2 NY 208 0 233 1208 802 2515 2934 2736 1771
3 D 425 233 0 10735 571 2684 2799 2631 1g18
4 MIAMI 1504 1308 10735 0 1329 3273 3053 2687 2037
S CHICRGD 9e3 202 671 1328 0 2013 2142 Z054 996
& SEATTLE 297¢ 2815 2684 3273 2013 0 808 1121 1307
7 SF 3095 2834 Z79%% 3053 2142 =381 o 378 1235
=] La 2979 2756 231 2&87 2054 1131 379 0 1058
g DENWER 1948 1771 1lgle 2037 S9& 1307 1235 1059 0
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