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Einfihrung QFD

- Ziel: Schnelles Query Processing

- Lp-Distanzen gehen davon aus, dass alle
Dimensionen des Vektorraumes nicht
miteinander korrelieren

- Die Quadratic Form Distance (QFD) geht durch
die Ahnlichkeitsmatrix A auf Korrelationen ein

- Ahnlichkeitsmatrix ist meist kein Query-
Parameter und unabhangig von den Bilddaten

- Unterscheidung statische und dynamische QFD-
Matrizen
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mn i/p
Lp(u,v) = (Z |u; — -!'.|P) p=1
i=1

Abb.1 Minkowski Distanzen

QFDa(u,v) = /(u—v)A(u —v)T

Abb.2 QFD-Formel

Abb.3 Ahnlichkeitsmatrix

Ay =1- dij ,where dmmaz = max; j(dij)

d?nam

Abb.4 Bsp. Matrixdefinition fir RGB Bilder
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Einfihrung QFD

Erstellung dynamischer QFD-Matrizen:

« MindReader bericksichtigt die Wahrnehmung der
Nutzer und definiert darauf basierende wichtige
Attribute. Die Attribute werden auf Korrelationen
untersucht.

* Relevance Feedback Techniques
« Signature Quadratic Form Distance (SQFD)

SQFD(u,v) = v/(u| —v)A(u| —v)T.
Abb.5 SQFD
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Einflihrung Indexing

Spatial Access Methods (SAM): Metric Access Methods (MAM):

* Vektorraum wird unabhéngig von der * Nur Distanzen zwischen Vektoren
Distanzfunktion betrachtet kbnnen genutzt werden, nicht die

 R-tree, X-tree, VA-ile... Koordinaten

« Distanzfunktion kann zur query time * M-tree, M-Index, Pivot Tables...
als Parameter Ubergeben werden * In Clustern organisiert

Vektor Dimensionalitat ist irrelevant
« Eignet sich fir statische A-Matrizen

» Eignet sich fur dynamische A-Matrizen
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Einflihrung Indexing

« QFD Berechnung ist aufwandig mit O(n?)

« Sehr langsam bei Dimensionalitat (n>100)
Histogrammen

» Lower-bounding approaches sind notwendig
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Average Color Histogram - 1995 Hafner et al.

- FUr jedes color histogram x wird die average

color x,,, berechnet Xag = CX, ¥ = CYy.
- Die Average-Color-Distanz reprasentiert einen
lower bound fir die Histogram-Distanz : _ T _ e
] ] i 9 ) ) davg - (Img - yavg) (Im,g _ij-r) =z C' Cz.
- Dies garantiert keine false drops im filter step zu
haben }“Adalﬁ'g{x' .}') < dﬁist(ﬁ-: .J'}

- Verallgemeinerung von d,, ist die k-dimensional
distance function
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K-Index-Distanz - 1995 Hafner et al.

- Die k-index Eintrage sind Resultat einer
Reduzierung der Dimensionen, so dass d, gleich di(x. y) < dfﬂgt(x, V)
zum Euklidischen Abstand ist - ' ]

- Der Parameter K ist anpassbar und wirkt sich auf
die Filterselektivitat und die Rechenleistung aus

- Nachteil: Matrix A kann nach Indexierung nicht
verandert werden
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K-dimensional Indexing
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Abb.6 K-dimensional filtering
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K-dimensional Indexing

1000

900
800

700

500
400
300
200
100

IVE LIS Lo

¥ T T T — T

CPU time for naive sequential -——

CPU time with filtering. ——=_|

I

{

e

0 001 002 003 004 005 006 0.07 008 009 0.1

Fraction of database retrieved

'ig. 8. CPU time for maive retrieval vs. filtered retrieval with o} for k = 15.

Abb.7 Rechenleistung k-dimensional filtering
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Multi-Step Similarity Query Processing — 1997 Seidl| et

al Unterscheidung filter und refinement step ﬂ‘flﬁlfiiif‘ﬁ‘:&ﬁfﬁ}lﬁi;féfimq oo
_ N _Ve kto ren red uz I e rt ZU r_Ve kto ren s R * Filter Step. Perf.orm an ellipsoid rang‘e query on the
SAM to obtain {5 |d_{f[sR, gR)=¢e}
H H H R * Refinement Step. From the candidates set. report the
- Matrix A reduziert zu Query-Matrix A s o bl 4 e
- Komplette Datenbank wird als Matrix betrachtet _ ]
. Algorithm SIN_ (A, 4., q, k)
d | e y4 e rI egt We rd e n m USS * Preprocessing. Reduce the query pomnt g to gR
. _ * Primary Candidates. Perform an ellipsoid k-nn query
- H o he Kom pIeXltat Von O(m 2+ around gR with respect to d_{f on the SAM
REDUCE_MATRIX (4, (RB}_I )—= Af * Range Determination. For the primary candidates s,

(1) Distance-preserving rotation (cf. Lemma 3): determine dy,,, = max{d, (s.9)}

* Final Candidates. Perform an ellipsoid range query

_ {s|dii(s}\’.. gR) =d,.} onthe SAM

(2) Projection (cf. Lemma 4): » Final Result. Rank the final candidates s by dyfs.q).

R R
For & from N down to r+ 1, reduce 4; to 4;_; and report the top k objects

R B.-1 5T -1
Transform 4y to Ay = (R) - Ay - (R )

Abb.8 Algorithmen fiir das Multi-Step Query Processing
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Qmap-Modell — 2011 Skopal et al.

- MAM-basierter Ansatz
- Homeomorphic Mapping des QFD-Space auf

Euclidian-Space
- Matrix B wird genutzt um Query-Vektoren des QFD- ,.f’“\ TN N
. \ | : } scale : :’
Raumes zu Vektoren des Euclidean-Raumes ) ES I - N
umzuwandeln —
- QFD-Matrix muss positiv-definit und symmetrisch , , ,
. QFD space weighted Euclidean space Euclidean space
sein

Abb.8 Idee der Qmap
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Qmap-Modell — 2011 Skopal et al.

QFD(u,v)* = (u —v)A(u —v)7
BBT = A 4————— Cholesky Decomposition
QF D(u,v)* = (u —v)BB" (u —v)" La(,v')

(w —v)BB" (u—v)" = [(u—v)B][B" (u —v)7]
= [(u—©)B][(u —v)B]"
— (uB — vB)(uB —vB)"
h

(CD)E = C(DE), D'CT = (CD)T, (C-D)E = CE- DE
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Qmap-Modell — 2011 Skopal et al.

Table 1: Indexing Time Complexity Comparison

Table 2: Querying Time Complexity Comparison

M-tree (QQMap)

O(mn* + mnlog(m)))

Method (model) Indexing Better
seq. file (QFD) O(mn) QFD
seq. file (QMap) O(mn?)

Pivot tables (QFD) O(en” + mn(pn)) QMap
Pivot tables (QMap) Oen + mn(p + n))

M-tree (QFD) O(mn*log(m)) QMap

Abb.9 Rechenaufwand Indexierung und Querying

05.07.19

Method (model) Querying Better

) 3

seq. file (QFD) O(mn~) QMap

seq. file (QMap) O(mn)

Pivot tables (QFD) O(n(pn) + mp + zn?) QMa

Pivot tables (QMap) | O(n(p+n) + mp+an) | ~
2

M-tree (QFD) Og:m ) QMap

M-tree (QMap) O(n” + zn)
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