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Chapter 1

Einleitung

Automatisc hes Erk ennen v on 3D Ob jekten aus 2D Bilddaten gilt als sc h wieriges

Problem (siehe z. B. [ULLM , CHEL ]). Im V ergleic h mit den p erzeptiv en Leis-

tungen des Mensc hen sind die Leistungen b eim Masc hinensehen no c h rec h t

b esc heiden. Gegen w• artig k• onnen n ur f • ur b estimm te b egrenzte Aufgab enstel-

lungen T eill• osungen v orgesc hlagen und implemen tiert w erden. Einleitend wird

daher zun• ac hst in diesem Kapitel die Aufgab enstellung f • ur die v orliegende Ar-

b eit eingesc hr• ankt, der v er• o�en tlic h te Stand der F orsc h ung im en tsprec henden

Umfeld umrissen und v or diesem Hin tergrund der eigene Beitrag dargestellt und

abgegrenzt.

� Aufgab enstellung. Zun• ac hst k ann man un tersc heiden in ko op er ative und

nicht ko op er ative Aufnahmesituationen. In der industriellen Bildv erar-

b eitung herrsc hen in der Regel k o op erativ e Bedingungen. Man hat also

z. B. die M• oglic hk eit, die Beleuc h tung zu manipulieren, an den Ob jek-

ten sp ezielle Markierungen anzubringen, die Ob jekte zu v ereinzeln, um f • ur

T renn bark eit v om Hin tergrund Sorge zu tragen, und die Kameraparameter

frei zu w• ahlen.

V on nic h t k o op erativ en Bedingungen soll die Rede sein, w enn die

Beleuc h tungsparameter un b ek ann t sind, w enn un v orherseh bare Hin tergrun-

dob jekte und partielle V erdec kungen eine v erl• a�lic he Segmen tation der

Bilddaten v erhindern und w enn die Kamerastandorte nic h t frei gew• ahlt

w erden k• onnen. Im sic h tbaren Sp ektralb ereic h ist das in der Regel der F all,

w enn nic h t un ter k on trollierbaren Lab orb edingungen sondern im F reien ro-

buste Ergebnisse erzielt w erden sollen. Bei ho c haufgel• osten Luftbildern

k omm t hinzu, da� Datenmengen anfallen, die das •ublic he Videostandbild-

format b ei w eitem •ub ersc hreiten. Man m u� dann auc h un tersuc hen, in

w elc hem Zusammenhang der Rec henaufw and mit dem Umfang der Ein-

gangsdaten steh t.

1



W• ahrend f • ur Nadiraufnahmen aus gr• o�eren H• ohen eine V ernac hl• assigung

der Szenen tiefe o der eine 2

1

2

D Mo dellierung als N• aherung no c h

v ern • unftig ersc hein t, wird b ei Sc hr• agsic h ten o der aus niedriger H• ohe die

Ber • uc ksic h tigung der ec h ten 3D E�ekte (v ariierende Gr• o�e des Ersc hei-

n ungsbildes, v ersc hiedene Ansic h ten, P ersp ektiv e, partielle V erdec kung,

un v orherseh bare Hin tergrundob jekte usw.) un v ermeidbar. Mit mo der-

nen Mehrfac h bildk ameras wird der Bereic h bis zum Horizon t abgedec kt.

V orstellbar sind zuk • unftig autonome T r • agerplattformen , die sehr tief

an den in teressierenden Ob jekten v orb ei
iegen. En tsprec hende Me�k am-

pagnien sind sehr aufw endig. Bo den basierte Aufnahmen sind ab er f • ur diese

Aufnahmesituation eine gute N• aherung. In der v orliegenden Arb eit wird

die Detektion und Lok alisation v on b estimm ten F ahrzeugen un ter diesen

Bedingungen b earb eitet.

� Stand der T ec hnik und F orsc h ung. Automatisc hes Erk ennen v on 3D

Ob jekten aus 2D Bilddaten ist f • ur die Bereic he Rob otersehen in der In-

dustrie, F ernerkundung, autonome F ahrzeugna vigation und einige andere

An w endungen ein wic h tiges Arb eitsgebiet. Beispielhaft w erden im folgen-

den ein paar Arb eitsgrupp en, die auf den b esagten Gebieten t• atig sind o der

w aren, aufgef • uhrt:

In ternational hab en sic h mit der Thematik 3D Ob jekterk enn ung aus Stere-

obildpaaren im Hin blic k auf industrielle An w endungen eine Reihe v on

Autoren b esc h• aftigt: Z. B. wurde in Gro� Britannien das Programm IKBS

1

-

VISION aufgelegt, das durc h das SER C

2

�nanziert wurde. Beteiligt w aren

die Univ. She�eld, die Univ. Edin burgh, die Univ. Ab erdeen, die Univ.

of Sussex, IBM UK, GEC Researc h Limited usw. Publiziert sind eine

Reihe v on Arb eiten v on Ma yhew, F risb y , P ollard, Fisher und anderen. Ein

•

Ub erblic k �ndet sic h in [MA YH ].

Ein anderes Beispiel sind eine ganze Reihe v on V ersuc hen mit Stereoauf-

bauten mit zw ei und drei Kameras und mit Laser En tfern ungsmessung,

die in F rankreic h am INRIA

3

b etrieb en w erden. Darun ter fallen auc h V er-

suc he mit frei b ew eglic hen autonomen Innenraumfahrzeugen [F A UG-93-1 ].

Einen Abri� •ub er Aktivit• aten und V er• o�en tlic h ungen, z. B. v on F augeras,

Deric he, Ay ac he, T om bre und anderen an diesem Institut im Bereic h Com-

putersehen, �ndet sic h in [F A UG-93-2 ].

Im Bereic h F ernerkundung hat das Programm RADIUS

4

in den USA

und in ternational w esen tlic he Akzen te gesetzt. Es ist gemeinsam �nanziert

1

Industrial Kno wledge Based Systems

2

Science & Engineering Researc h Council

3

Institut National de Rec herc he en Informatique et Automatique

4

Researc h and Dev elopmen t of Image Understanding Systems

2



durc h die ARP A

5

und die CIA

6

. 3D Mo delle w erden so w ohl zur V erar-

b eitung v on Einzelbildern als auc h v on Stereobildpaaren o der Bildfolgen

v erw endet. Die Probleml• osungen w erden mit Aufnahmen v on Mo dellen

und mit Luftbildern demonstriert. Im Gegensatz zu den Arb eiten der

en tsprec henden europ• aisc hen Grupp en w erden auc h Sc hr• agsic h ten b ear-

b eitet, die ab er aus relativ gro�en Flugh• ohen und un ter mo deraten Nei-

gungswink eln aufgenommen sind. F • uhrende Arb eiten sind v er• o�en tlic h t

v on Strat, Nev atia, Riseman, Mc. Keo wn und Rosenfeld. Einen

•

Ub erblic k

�ndet man in [IU-94 , GR UE]. Sehr viele Mitarb eiter aus einer ganzen Reihe

v on b ek ann ten Univ ersit• aten, F orsc h ungseinric h tungen und Firmen sind

b eteiligt (z. B. Carnegie-Mellon, Univ. Mass., Univ. of Maryland, Univ.

of S. Cal., SRI In ternational, Martin Marietta). Das auf RADIUS folgende

Nac hfolgepro jekt APGD

7

b eton t den Asp ekt der praktisc hen Mac h bark eit

[STRA ].

In den USA wird eine teilw eise •ahnlic he Aufgab enstellung auc h un ter dem

K • urzel IUE

8

b earb eitet. Hier �ndet sic h z. B. die Stanford Univ. mit

dem Pro jekt SISTO

9

[BINF]. Dieses Pro jekt b earb eitet Detektions- und

Lok alisationsaufgab en, die der Aufgab enstellung der v orliegenden Arb eit

sehr nahestehen.

In Deutsc hland wurden automatisc he und semiautomatisc he V erfahren

des 3D mo dellgesteuerten Computersehens v on der DF G

10

gef• ordert f • ur

Geb• audeextraktion aus Luftbilddaten zur 3D GIS

11

Gewinn ung. Beispiele

f • ur Arb eitsgrupp en hierzu sind F• orstner (Univ. Bonn) auf dem Gebiet

Geb• audeextraktion aus Luftbildern mit statistisc hen V erfahren [BR UN ],

F ritsc h (Univ. Stuttgart) auf dem Gebiet der In tegration un tersc hiedlic her

Wissensquellen hierzu [HAAL ] und Stilla (FIM

12

Ettlingen) mit Pro-

duktionsnetzen [STIL-97 ]. F • ur einen

•

Ub erblic k emp�ehlt sic h auc h hier

[GR UE].

In der Sc h w eiz gibt es diesb ez • uglic h das Pro jekt AMOBE

13

un ter der

Leitung v on Gr • un und K • ubler (ETH Z • uric h) [HENR , GR UE ].

Die v orgestellten Arb eitsgrupp en b earb eiten haupts• ac hlic h Nadirluftauf-

nahmen. Bo den basierte Aufnahmen dienen b eim Aufbau v on 3D Stadtmo d-

ellen meist n ur als T extur zur V erw endung in 3D Graphiksystemen (siehe

5

Adv anced Researc h Pro jects Agency

6

Cen tral In telligence Agency

7

Automatic P opulation of Geospatial Databases

8

Image Understanding En vironmen t

9

Spatial Organization and Hyp othesis Generation

10

Deutsc he F orsc h ungs Gemeinsc haft

11

Geo Informations System

12

F orsc h ungsinstitut f • ur Informationsv erarb eitung und Mustererk enn ung

13

Automation of Digital T errain Mo del Generation and Man-Made Ob ject Extraction from

Aerial Images

3



et w a [GR UB]). Ihre m ustererk enn ungsm• a�ige V erarb eitung wurde v or allen

Dingen im Rahmen v on Systemen zur autonomen F ahrzeugf • uhrung

un tersuc h t. Beispiele f • ur Pro jekte dieser Art sind NA VLAP (Carnegie

Mellon, Kanade) [THOR ] und PR OMETEUS un ter anderem mit den Ar-

b eitsgrupp en Nagel (Univ. Karlsruhe) [NA GE ] und Dic kmanns (BW Univ.

M • unc hen) [DICK]. Dab ei liegt die Beton ung meist mehr auf der Mo del-

lierung der F ahrbahn. F ahrzeuge w erden in der Regel nic h t als 3D P oly-

hedron mo delliert (eine Ausnahme ist [KLUG]). An b estimm ten Orten im

Bild k ann aufgrund der F ahrbahngeometrie aus einem Segmen t b estimm ter

Gr• o�e auf ein F ahrzeug gesc hlossen w erden. Sehr wic h tig ist b ei all diesen

Ans• atzen die Ec h tzeitf• ahigk eit, w eil meist die Ein b ezieh ung in ein regeltec h-

nisc hes System zur F ahrzeugsteuerung demonstriert w erden soll [WETZ ].

Nic h t n ur F ahrzeugf • uhrung wurde un tersuc h t, sondern auc h V erk ehrs • ub er-

w ac hung. Bei dieser Aufgab enstellung w erden mit ruhender Kamera Bild-

folgen aus Sc hr• agsic h t aufgenommen. Aus der Arb eitsgrupp e Nagel (Univ.

Karlsruhe) �ndet sic h hier mit [K OLL] ein V erfahren, das Asp ekte v on

P olyhedronmo dellen v on F ahrzeugen direkt mit den Grau w ertgradien ten

v ergleic h t.

In der Arb eitsgrupp e Niemann (Univ. Erlangen) wird auc h 3D mo dell-

basiertes V erfolgen in Bildfolgen mit b ew egter Kamera b earb eitet [DENZ].

Dar • ub erhinaus gibt es v on dort ein statistisc hes V erfahren zur Erk enn ung

v on 3D P olyhedrons auf Einzelbildern [HORN].

� Mo dellbasierte Ans • atze zur Erk enn ung v on 3D Ob jekten aus 2D

Bilddaten. Der v orgestellte L• osungsansatz ist mo dellbasiert. Daher folgt

ein kurzer

•

Ub erblic k •ub er die hierf • ur v orgesc hlagenen Strukturen und Meth-

o den. V erfahren der Mustererk enn ung k• onnen un terteilt w erden in statis-

tische und nicht statistische Ans• atze [NIEM-83].

In letzter Zeit gewinn t die statistisc he Sic h t w eise f • ur die v orgestellte

Aufgab e an Bedeutung. Einige Beispiele f • ur solc he Ans• atze w erden im

folgenden gegeb en: Hornegger fa�t die extrahierten Merkmale als ge-

ometrisc he Zufallsv ariablen auf [HORN]. So k• onnen Ausf• alle o der Ein-

setzungen v on Segmen ten - et w a durc h Beleuc h tungsein
 • usse - k omp en-

siert w erden. V erdec kungen w erden in das statistisc he Mo dell eingebaut.

Auc h das Nic h t wissen bzgl. der Tiefe, das durc h die Pro jektion en tsteh t,

wird mo delliert. Zum Einsatz k omm t insb esondere der EM

14

Algorithm us.

Damit w erden alle W erkzeuge b ereitgestellt, um den Ba y es Klassi�k ator

auc h f • ur die v orgestellte Aufgab e an w endbar zu mac hen. Das b edeutet,

da� auc h die Mo delle gelern t w erden k• onnen anhand v on Beispieldaten.

Sie b estehen aus parametrisierten Dic h tefunktionen.

14
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Andere Beispiele sind aus dem Bereic h F ernerkundung (Arb eitsgrupp e

F• orstner, Univ. Bonn) b ek ann t. Auc h hier w erden parametrisc he Dic h ten

v erw endet. V erfolgt wird ein gesc hic h teter Ansatz, um Beobac h tungen mit

Mo dellwissen zu v errec hnen [BR UN, SEST ]. Die Arb eitsgrupp e v on der

Univ. Stanford v erw endet Ba y es Netze [BINF]. Diese w erden automatisc h

aus einem VSCP

15

Mo dell, das der Ben utzer zur V erf • ugung stellt, erzeugt.

Die Beton ung liegt hier auf einer gezielten Steuerung sc hon der V orv erar-

b eitung und Segmen tierung durc h das Mo dell.

Viele Autoren sc hlagen w egen des hohen Aufw andes b ei der Mo dellierung

und b ei der Erfassung der statistisc hen Kenngr• o�en v or, f • ur die v orgestellte

Aufgab e nic h t statistisc he Ans• atze zu v erw enden, und nehmen dab ei

einen gewissen V eric h t auf Quan ti�zierbark eit in Kauf. Das grundlegende

Zuordn ungsproblem zwisc hen gemessenen Bildmerkmalen und Ob jektmerk-

malen aus dem Mo dellwissen tritt so deutlic her herv or [GRIM, ULLM ,

HARA, CHEN , F A UG-93-1 ]. Beton ung liegt auf der F ragestellung als Prob-

lem der k om binatorisc hen Optimierung. Dab ei gelten die geometrisc hen

Gegeb enheiten (Pro jektion, P ersp ektiv e, V erdec kung usw.) als Randb edin-

gungen, die ausgen utzt w erden k• onnen, um die Suc he zu b esc hneiden und

so durc hf • uhrbar zu halten.

Die in der Mustererk enn ung •ublic he Un tersc heidung in Ans• atze mit glob-

alen Merkmalen und Ans• atze mit lok alen Merkmalen k ann hier n ur sc h w er

durc hgef • uhrt w erden. In den V erfahren w erden meist globale Merkmale

und Hin w eise zur Aufstellung v on Hyp othesen •ub er die Klasse, Lage und

Orien tierung gen utzt, die dann mit lok alen Merkmalen durc h Zuordn ung

und F ehlerquadratminimierung v eri�ziert w erden. Man k ann jedo c h die

Ans• atze un tergliedern in solc he, die eine hinreic hend gro�e Anzahl v on un-

tersc hiedlic hen Asp ekten zum V ergleic h v erw enden, und solc he, die den V er-

gleic h direkt mit dem 3D Mo del l anstellen.

Asp ektbasierte V erfahren k• onnen in der F ernerkundung [K OR T ] o der

f • ur den Bereic h Rob otersehen [BUN-89 ] v erw endet w erden. Diesen V er-

fahren ist gemein, da� ein Katalog v on Asp ekten des Ob jekts gef • uhrt wird,

der im V erfahrensablauf zu F allun tersc heidungen f • uhrt. Die Asp ekte eines

P olyhedron Mo dells w erden als Asp ektgraph dargestellt. Jeder Asp ekt

ist ein Knoten darin. An den Kan ten stehen die sogenann ten visuellen

Ereignisse, das sind Sp ezialp ersp ektiv en, b ei denen z. B. eine Fl• ac he als

Linie abgebildet wird. Asp ektgraphen k• onnen heute automatisc h erzeugt

w erden [FISC ]. Normalerw eise wird mit extrahierten Liniensegmen ten v er-

glic hen. Eine Ausnahme diesb ez • uglic h ist der Ansatz v on Kollnig [K OLL]

mit Grau w ertgradien ten.

Bei Ans• atzen mit einem direkten 3D Mo dellv ergleic h w erden
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haupts• ac hlic h Tiefen bilder v erw endet. In [F A UG-93-1 ] w erden z. B. eine

Reihe v on M• oglic hk eiten v orgesc hlagen, solc he Tiefen bilder zu gewinnen.

Bev orzugt w erden drei Kameras und ein Laseren tfern ungsmesser v erw endet.

Andere Grupp en v erw enden Streifenlic h tpro jektoren zur Tiefen bildgewin-

n ung, z. B. [KREB]. Beispiele f • ur Arb eiten, die die En tfern ung der einzelnen

Merkmale (Punkte o der Linien) v on den Aufnahmestandorten mit Hilfe v on

Stereob erec hn ungen ermitteln, ohne ein k omplettes Tiefen bild zu erzeugen,

sind [MA YH , HAAL, STIL-97, MICH-96].
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� Syn taktisc he V erfahren in der Mustererk enn ung.

Da die v orliegende Arb eit Begri�e aus der syn taktisc hen Mustererk en-

n ung v erw endet, wird der Stand der Dinge auf diesem F elde kurz umris-

sen. Seit den 60er Jahren wurden Ans• atze en t wic k elt, die Besc hreibung

und V erarb eitung v on Bildern mit formalen Grammatik en und P arsern

durc hzuf • uhren. Dab ei standen zun• ac hst v ergleic hsw eise einfac he Struk-

turen (v ereinzelte Chromosomen, Spuren auf Blasenk ammerbildern usw.)

im Mittelpunkt des In teresses [R OSE-79, FU-84 , SHA W-69, GONZ ]. Heute

b esc h• aftigen sic h die Autoren auf diesem F elde (z. B. W ang, Bunk e, San-

feliu und T om bre) •ub erwiegend mit k omplexen An w endungen aus dem

Bereic h der Dokumen tenanalyse (Masc hinen bauzeic hn ungen, Sc haltpl• ane,

Noten usw.) [BAIR, TOMB ]. Alle zw ei Jahre tri�t sic h die Arb eitsgrupp e

SSPR

16

der IAPR

17

. In den en tsprec henden T agungsb• anden gewinn t man

einen

•

Ub erblic k, z. B. f • ur 1996 in [PERN].

F • ur

Ko ordinaten Grammatik en sind n ur theoretisc he Analysen v er• o�en tlic h t

(in letzter Zeit [R OSE-89-1 , NAKA-89 , NAKA-95 ]). Einzige Ausnahmen

sind eine kurz gefa�te V orab v er• o�en tlic h ung v on einigen T eilen aus der v or-

liegenden Arb eit in [MICH-96 ] und einige Bemerkungen in dieser Ric h tung

in [STIL-97]. Im Zusammenhang mit graphisc hen Eingab esc hnittstellen

wurde in Gestalt der c onstr aint multiset gr ammars eine v erw andte Struk-

tur en t wic k elt [MARI]. Der Ansatz b eruh t auf logisc hen Grammatik en also

auf sp eziellen PR OLOG Programmen.

� Beitrag der v orliegenden Arb eit. Die seit et w a Mitte der ac h tziger

Jahre im FIM in Ettlingen v erfolgten praktisc hen Ans• atze zur Bildv er-

arb eitung mit Pro duktionsnetzen, wie sie et w a in [LUE-86-1 , LUE-86-2 ,

FUE-90-2 , STIL-91, STIL-95-2 ] b esc hrieb en sind, w erden theoretisc h v er-

tieft durc h Ko or dinaten Gr ammatiken . Die De�nition folgt dab ei zun• ac hst

[ANDS-68-2 , MILG]. Sie wird in passender F orm pr• azisiert und erw eit-

ert bzw. mo di�ziert. Un tersc hiede zu anderen syn taktisc hen Strukturen,

wie z. B. der attributierten Gr ammatik nac h [TSAI , KNUT ] o der den F eld-

Gr ammatiken nac h [KIRS, CLO W] w erden v erdeutlic h t.

Die T ragf• ahigk eit dieses Ansatzes f • ur die v orgestellte 3D mo dellbasierte

Detektions- und Lok alisationsaufgab e un ter nic h t k o op erativ en Bedingun-

gen wird anhand einer Beispielgrammatik praktisc h demonstriert. Dab ei

w erden auc h die Grenzen, Sc h wierigk eiten und Besc hr• ankungen erl• autert.

Neu ist hier also einerseits die V erw endung eines syn taktisc hen Ansatzes

f • ur die mo dellbasierte Erk enn ung v on 3D Ob jekten und andererseits die

16
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Demonstration an sc h wierigen b o den basierten, ho c haufgel• osten Au�enauf-

nahmen aus dem sic h tbaren Sp ektralb ereic h, die einen V orb ei
ug in extrem

niedriger H• ohe sim ulieren. Dab ei wird ein strikter 'b ottom up' Ansatz v er-

folgt.

Durc h die theoretisc he Analyse k• onnen neue Erk enn tnisse gesammelt w er-

den in Bezug auf die Systematik, Seman tik und Rec henk omplexit• at der

Pro duktionsnetze. Z. B. wird demonstriert, da� die v erw endete anh• aufende

Ablaufmetho de nic h t •aquiv alen t ist mit dem Ersetzungssystem, das die Se-

man tik eines Pro duktionsnetzes b esc hreibt. Es wird deutlic h, w arum man

trotz dieses theoretisc hen Resultats an der anh• aufenden Ablaufmetho de

festhalten sollte.

Ein anderes wic h tiges Resultat ist die hohe Rec henk omplexit• at im 'w orst

case' b ei k on trollierbarem Aufw and in der Praxis. Es ergeb en sic h hier

wic h tige neue Anhaltspunkte und F austregeln f • ur die praktisc he Arb eit mit

Pro duktionsnetzen. Neue P ersp ektiv en f • ur die Absc h• atzung v on zu er-

w artenden erforderlic hen Rec henleistungen f • ur ein gegeb enes Pro duktion-

snetz aus einer Statistik der Eingangsdaten heraus w erden er• o�net. Das

erm• oglic h t eine Reihe v on neuen Ansatzm• oglic hk eiten f • ur die zuk • unftige Be-

w ertung und En t wic klungsstrategie auf dem Gebiet der Pro duktionsnetze.

� Abgrenzung der v orliegenden Arb eit. In dieser Arb eit wird eine

pr• azise Erk enn ung v on Ob jekten anhand v on sehr sp ezi�sc hen Mo dellen

angestrebt. Dies un tersc heidet sie v on vielen Arb eiten aus dem Gebiet

der autonomen F ahrzeugf • uhrung, wie et w a [WETZ ]. Dazu brauc h t man

h• oher aufgel• oste Daten. Man k ann auc h nic h t v on Hin w eisen - wie et w a

Stra�en - ausgehen, die den Bereic h und in Abh• angik eit da v on Gr• o�e und

Ersc hein ungsbild einsc hr• ank en. Es gibt ab er denno c h Gemeinsamk eiten mit

den Arb eiten aus der F ahrzeugf • uhrung. So ist im Gegensatz zu Bildfolgen

v on einer ruhenden

•

Ub erw ac h ungsk amera aus, die b ew egte Ob jekte aufn-

imm t (wie et w a in [K OLL]), die Kamera b ew egt und das Ob jekt ruhend zu

denk en.

Es wird da v on ausgegangen, da� das Ob jekt nic h t au�• allig ist und m• oglic he

globale Merkmale k aum b eein
u�t. Statt dessen wird mit [MARR] ein

reiner 'b ottom up' Ansatz v erfolgt. Damit steh t diese Arb eit im Gegensatz

zu Standardans• atzen zur mo dellbasierten 3D Ob jekterk enn ung, wie et w a

[ULLM, BINF, HAAL].

Das v orgestellte V erfahren v erw endet k ein automatisiertes Lernen o der

adaptieren. Es steh t damit im Gegensatz zu V erfahren, die das v erw endete

Mo dell anhand v on Beispieldaten erlernen wie et w a in [HORN]. Es w erden

vielmehr so w ohl das Mo dell (als 3D P olyhedron mit T eil-v on Struktur) als

auc h T eile der V orgehensw eise b eim Erk ennen v om An w ender v orgegeb en.

Es wird da v on ausgegangen, da� hierf • ur gen • ugend Zeit und P ersonal zur
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V erf • ugung stehen. Eb enfalls im Gegensatz zu [HORN] liegt ein nic h t statis-

tisc her Ansatz v or.

� Gliederung der v orliegenden Arb eit. Kap. 2 de�niert die grundle-

genden Begri�e. Die im w esen tlic hen auf Rosenfeld zur • uc kgehenden Haup-

tresultate der Theorie w erden v orgestellt. Mit den P arsern, die zu solc hen

Strukturen geh• oren, b esc h• aftigt sic h das Kapitel 3. Das Kap. 4 stellt

dann einige M• oglic hk eiten zur Implemen tierung en tsprec hender V erfahren

v or. Im Kapitel 6 wird an einem T ransp orter (VW-Bus Dopp elk abiner) in

nat • urlic hem Gel• ande demonstriert, wie solc he V erfahren, z. B. zur mo d-

ellgesteuerten Detektion v on b estimm ten F ahrzeugen in einer 3D Szene,

eingesetzt w erden k• onnen. Das b einhaltet Themen der Bildv erarb eitung

und der Szenenanalyse. Un umg• anglic h ist b ei En t wic klung und Einsatz

solc her V erfahren eine Un terst • utzung des Wissenserw erbs und der Wis-

senserkl• arung. Dab ei sollte auc h eine statistisc he Un tersuc h ung der zu

erw artenden Eingangsdaten durc hgef • uhrt w erden, um die v oraussic h tlic he

Rec henk omplexit• at absc h• atzen zu k• onnen. Das Kapitel 5 b esc h• aftigt sic h

mit diesen f • ur die Praxis sehr wic h tigen F ragen. Im Kapitel 7 wird der

Ansatz mit einigen anderen V er• o�en tlic h ungen v ergleic hend diskutiert und

b ew ertet. Den Absc hlu� bildet mit Kapitel 8 eine kurze Zusammenfassung.
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Chapter 2

Grundlagen und Begri�e

In [MARR] w erden drei Eb enen eines Problems der Informatik un tersc hieden: 1.

Die theoretisc hen Grundlagen, 2. die Repr• asen tation der Daten und die v erw en-

deten Algorithmen und 3. die Implemen tierung in Hardw are.

Auf der ersten Eb ene v erw endet man heute •ublic herw eise Begri�e aus der Au-

tomaten theorie, aus der Theorie der Berec hen bark eit und En tsc heidbark eit o der

der Theorie der rekursiv en F unktionen. Oft sind auc h sto c hastisc he Mo dellierun-

gen erforderlic h. Man v ersuc h t eine gestellte Aufgab e solange zu pr• azisieren,

bis sic h herausstellt, ob sie •aquiv alen t ist mit einer der b ek ann ten klassisc hen

Problemklassen. Dann k ann b ean t w ortet w erden, ob es einen Algorithm us geb en

k ann, der die Aufgab e l• ost. Auf dieser Eb ene ersc heinen viele Aufgab enstel-

lungen aus dem Gebiet des Masc hinensehens sc hlec h t gestellt. Man k ann nic h t

aus einer zw eidimensionalen Strahlungsdic h ten v erteilung, die in einem Pro jek-

tionszen trum ank omm t, auf die Lage und Art der Ob jekte sc hlie�en, die diese

Strahlung emittiert o der re
ektiert hab en. Das Urbild einer o der mehrerer Pro-

jektionen ist eine sehr gro�e Menge v on m• oglic hen Szenen. Diese Mehrdeutigk eit

k ann reduziert w erden, w enn Wissen •ub er m• oglic he o der do c h w ahrsc heinlic he

Szenen hinzugenommen wird. Dieser Ansatz zur theoretisc hen F undierung des

Masc hinensehens (und der W ahrnehm ungspsyc hologie) gewinn t immer mehr an

Bedeutung. Man �ndet z. B. in [BENN ] die ma�- und w ahrsc heinlic hk eitsthe-

oretisc he Mo dellierung eines 'observ ers' in seiner 'W elt'. Danac h k ann derselb e

Sc hlu� v on denselb en Daten auf dieselb e Szene, der in der einen 'W elt' fast sic her

falsc h ist, in der anderen fast sic her k orrekt sein, w enn n ur das Ma� auf den

v ork ommenden und zu un tersc heidenden Szenen anders de�niert ist.

Leider sind diese Ma�e in vielen praktisc hen An w endungen sc h w er zu b estimmen.

Die F rage, wieviel und w elc hes Wissen •ub er die Szene v on F all zu F all not w endig

ist, um den Sc hlu� v on den b eobac h teten Daten auf die zu un tersc heidenden

Szenen hinreic hend sic her zu mac hen, k ann oft n ur heuristisc h angegangen w er-

den. Man probiert ein V erfahren an hinreic hend repr• asen tativ en Daten aus, und,
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w enn es zuviele F ehler pro duziert, f • ugt man zus• atzlic hes Wissen •ub er die Szene

hinzu. W enn also eine Theorie des Masc hinensehens v on praktisc hem W ert sein

soll, so m u� sie es erm• oglic hen, unk ompliziert Erw eiterungen und Mo di�k ationen

an den durc h sie zu pr• azisierenden V erfahren v orzunehmen.

Andererseits ersc hein t ein 'blindes' Probieren mit Ev olutionsstrategien o der ein-

fac hen Lern v erfahren unangebrac h t, w eil man durc h In trosp ektion der eigenen

W ahrnehm ung o der andere Quellen einige Ansc hauung insb esondere •ub er die ge-

ometrisc he, top ologisc he und strukturierte Natur der Ob jekte in der Szene und

ihre Abbildung in den Daten gewinnen k ann. Syn taktisc he Strukturen bieten sic h

b ei der Umsetzung solc h ansc haulic hen Wissens in zu testende V erfahren an, w eil

sie der mensc hlic hen F orm ulierung v on Wissen durc h Sprac he nac hgebildet sind.

Man k ann damit mit kleinem, endlic hem V ok abular und w enigen Bildungsregeln

sehr gro�e, und sogar auc h unendlic he Mengen v on Szenen un tersc heiden. Das

Masc hinensehen v erlangt ab er nac h et w as anderen syn taktisc hen Strukturen als

die Sprac hanalyse.

Dieses Kapitel b esc h• aftigt sic h mit der nac h Marr ersten Eb ene, also der the-

oretisc hen. Es wird einen formaler Sprac happarat k onstruiert, der es erlaubt,

gewisse, auf dem Gebiet der Szenenanalyse und des Masc hinensehens wic h tige,

logisc he und geometrisc he Constrain ts so zu pr• azisieren, da� sie so w ohl implemen-

tierbar w erden als auc h erkl• arbar f • ur den Ben utzer bleib en. Absc hnitt 2.1 liefert

die formale De�nition der Ko ordinaten Grammatik. Der resultierende Reduk-

tionsb egri� un tersc heidet sic h v on dem normaler, generisc her Grammatik en er-

heblic h. Gegen • ub er den in der Literatur •ub er Ko ordinaten Grammatik en v erw en-

deten De�nitionen ersc hein t hier no c h eine gewisse Pr• azisierung angebrac h t. Dies

gesc hieh t in Absc hnitt 2.2. Damit sind die Grundlagen gelegt, um in Absc hnitt

2.3 die Hauptresultate der Theorie der Ko ordinaten Grammatik en v orzustellen.

2.1 Ko ordinaten Grammatik en

D. L. Milgram and A. Rosenfeld de�nieren in [MILG] den Begri� der gr aphi-

c al r ewriting gr ammar (GR G), um V erfahren der strukurorien tierten, sym b ol-

v erarb eitenden Mustererk enn ung auf eine logisc he Grundlage zu stellen, bzw.

die automaten theoretisc he M• ac h tigk eit solc her Ans• atze zu kl• aren. Sie orien-

tieren sic h dab ei an einem en tsprec henden V erfahren v on Anderson [ANDS-68-1 ,

ANDS-68-2 ]. Bei Rosenfeld hei�t solc h ein Pro duktionssystem (et w a in

[R OSE-89-1 ]) auc h c o or dinate gr ammar . Ein •ahnlic her F ormalism us wird n un

hier als Ko or dinaten Gr ammatik (kurz K G) eingef • uhrt. Er arb eitet auf einer

Menge v on Sym b olen, denen die Ko ordinaten eines A ttributv ektors

1

zugeordnet

1

Es ist in der KI allgemein •ublic h, meist n umerisc he W erte, die den Instanzen eines Sym b ols

zugewiesen w erden sollen, als 'A ttribute' zu b ezeic hnen. Der an sic h also naheliegende Name
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w erden. Analog zu den normalen, generisc hen Grammatik en gibt es Pro duk-

tionen. Sie w erden ab er andersherum gesc hrieb en, da man sic h mehr f • ur die

reduzierende Ric h tung in teressiert. Im •ubrigen wird nic h t auf T up eln v on Sym-

b olen gearb eitet, sondern auf Mengen von Instanzen . Der Un tersc hied liegt darin,

da� nic h t die Konk atenation der Sym b ole in einem W ort das en tsc heidende Kri-

terium f • ur die An w endbark eit einer Ersetzungsregel bildet, sondern vielmehr die

Kon�guration der zugeh• origen Ko ordinaten w erte im A ttributraum.

2.1.1 De�nition der Ko ordinaten Grammatik

Eine Ko ordinaten Grammatik kurz K G wird de�niert als ein 6-T up el

G = ( T ; N ; D ; n; P ; g ), w ob ei die einzelnen Sym b ole f • ur folgende Strukturen ste-

hen:

� T ist eine endlic he Menge v on Sym b olen. Sie hei�en T erminale .

� N ist eine endlic he Menge v on Sym b olen, w ob ei T \ N = ; gilt. Sie hei�en

daher Nic h tterminale . V

def

= T [ N hei�t das Alphab et der K G.

� D ist ein n -T up el ( D

1

; :::; D

n

) v on Mengen. Man sagt dazu auc h A ttribut-

b ereic h .

� n ist die Zahl der Komp onen ten

2

des A ttributraumes also eine nat • urlic he

Zahl.

� P ist eine endlic he Menge v on Pro duktionen der F orm p = (� ; � ; � ; � ),

w ob ei dahin ter wiederum folgende Struktur steh t:

{ �, die link e Seite , ist ein j -T up el v on Sym b olen f • ur eine nat • urlic he

Zahl

j � 1. Mindestens eines der Sym b ole m u� ein Nic h tterminal sein.

{ �, die rec h te Seite , ist ein k -T up el v on Sym b olen f • ur eine nat • urlic he

Zahl k � 1.

{ � ist ein k -stelliges Pr• adik at. Der De�nitionsb ereic h v on � ist D

k

.

{ � ist ein j -T up el v on k -stelligen F unktionen

� : D

k

� ! D

j

:

'attributierte Grammatik' ist ab er anderw eitig b elegt (siehe Absc hnitt 7.3.2 o der [KNUT]), und

k ann daher hier nic h t V erw endung �nden.

2

der Begri� 'Dimension' wird hier v ermieden, da er sp• ater im Absc hnitt 5.1.3 no c h ander-

w eitig b elegt wird.

12



� g 2 N ist ein einzelnes, sp ezielles nic h tterminales Sym b ol, das Startsym-

b ol .

In der Bildv erarb eitung und Szenenanalyse hat der A ttributb ereic h z. B. Kom-

p onen ten der folgenden Gestalt:

� D

i

= f a 2 Z

d

i

; min

i; 1

� a

1

� max

i; 1

; :::; min

i;d

i

� a

d

i

� max

i;d

i

g

also b egrenzte d

i

-dimensionale In terv alle v on ganzen Zahlen, insb eson-

dere eindimensionale In terv alle, Pixelk o ordinaten in Bildern, Bildfolgen mit

zus• atzlic her Ko ordinate t , V o xelr• aume usw.;

� D

i

= f a 2 Z mod ( max

i; 1

+ 1) � ::: � Z mod ( max

i;d

i

+ 1) g also In ter-

v alle aus Z

d

i

mit in sic h gesc hlossener, torisc her T op ologie, insb esondere

Orien tierungen in Grad o der Millirad;

� D

i

= f ( a 2 Z

d

i

; a

2

1

+ ::: + a

d

i

2

' L g mit einer nat • urlic hen Zahl L , also

eine ganzzahlige Ann• aherung an Mannigfaltigk eiten der Dimension d

i

� 1

mit der T op ologie einer Kugel zur Darstellung et w a v on Ric h tungs- und

Normalv ektoren im Szenenraum.

Auc h andere T op ologien und Geometrien, wie et w a die pro jektiv e Eb ene, sind sin-

n v oll, w enn dies die An w endung erfordert. Sym b olisc he A ttribute wie 'F arb e' mit

W erten wie 'blau' sind eb enfalls m• oglic h. Man v ermeidet aus tec hnisc hen nic h t

aus theoretisc hen Gr • unden Gleitk ommadarstellungen der Ko ordinaten. Alle A t-

tribute D

i

sind in der Praxis endlic h. Desw egen hei�t eine solc he Grammatik auc h

endlic h attributiert . F • ur theoretisc he Un tersuc h ungen nimm t man dagegen

� D

i

= Z

d

i

also das un b egrenzte, d

i

-dimensionale, ganzzahlige Gitter.

Eine solc he Grammatik hei�t dann nic h t endlic h attributiert .

2.1.2 Kon�guration und Pro duktion

� Un ter einer Instanz

3

I wird ein P aar v erstanden, b estehend aus einem

Sym b ol aus V zusammen mit den Ko ordinaten eines A ttributv ektors a =

3

Der Begri� Instanz wird in der KI h• au�g im Zusammenhang mit dem Begri� Konzept

v erw endet (v ergl. Absc hnitt 7.4 o der et w a [NIEM-90 ]). Ein Konzept zu Ob jekten in Bildern

b einhaltet A ttribute wie z. B. Ort, Ausric h tung und L• ange, mit denen die Ob jekte b esc hrieb en

w erden, und V erfahren, mit denen die W erte dieser A ttribute b estimm t w erden. Ein aus einem

k onkreten Bild so erzeugtes Ob jekt hei�t dann Instanz dieses Konzeptes. Es hat k onkrete

A ttribut w erte und wird im Rahmen des zugeh• origen Konzeptes b esc hrieb en. Insofern ersc hein t

die Bezeic hn ung 'Instanz' f • ur ein Sym b ol einer K G zusammen mit einem k onkreten, aus den

Eingangsdaten b estimm ten A ttributv ektor gerec h tfertigt. Den Rahmen de�niert b ei der K G der

A ttributb ereic h. Auf eine de�nitiv e V erw endung des Begri�s Konzept k ann v erzic h tet w erden.

13



( a

1

; :::; a

n

) 2 D . Mit s ( I ) wird der Sym b olteil angespro c hen und mit a ( I )

der A ttributv ektor. Die Menge aller m• oglic hen Instanzen, also

U

def

= V � D ;

hei�t das Univ ersum zu einer solc hen K G.

� W enn � 2 V

m

eine Sym b olk ette (ein W ort der L• ange m ) ist, dann ist ein

m -T up el � v on Instanzen aus U eine Kon�guration v on �, genau dann,

w enn �

i

= s ( �

i

) f • ur alle i = 1 :::m gilt. Mit a ( � ) wird das m -T up el der

A ttributv ektoren b ezeic hnet.

14



� W enn p = (� ; � ; � ; � ) 2 P eine Pro duktion in der K G ist, dann ist �

a

eine p -Ausgangsk on�guration , genau dann, w enn �

a

eine Kon�guration

der rec h ten Seite � ist, und a ( �

a

) das Pr• adik at � erf • ullt. V erm• oge der

F unktion � ist zu solc h einer p -Ausgangsk on�guration ein j-T up el v on Ko-

ordinaten im A ttributraum b estimm t, w elc hes zusammen mit der link en

Seite � die zu �

a

geh• orige p -Zielk on�guration �

z

= (� ; � ( a ( �

a

))) ergibt.

Die nat • urlic he Ric h tung einer K G Pro duktion ist also nic h t wie b ei den

Stringgrammatik en generisc h (v on links nac h rec h ts) sondern reduzierend

(v on rec h ts nac h links).

F • ur die Menge der Ausgangsk on�gurationen zu einer gegeb enen Pro duktion

p wird die folgende Sc hreib w eise eingef • uhrt:

A

p

def

= f �

a

; s ( �

a

) = � ^ � ( a ( �

a

)) g

Und f • ur die Zielk on�gurationen setzt man en tsprec hend:

Z

p

def

= f �

z

; s ( �

z

) = � ^ 9 �

a

2 A

p

: a ( �

z

) = � ( a ( �

a

)) g

In Anlehn ung an die Kon v en tionen in der mathematisc hen Sym b olik zum

F unktionsb egri� wird die Pro duktion dann wie folgt dargestellt:

�

�

� !

�

�

Das

•

Ub erf • uhren einer Ausgangsk on�guration in die Zielk on�guration

sc hreibt sic h als:

�

a

�

7� !

�

�

z

Dab ei erm• oglic h t es die Platzierung des Pr• adik ates •ub er dem Pfeil und

der F unktion un ter dem Pfeil, auc h zusammengesetzte Pr• adik ate und

v or allen Dingen die immerhin n -dimensionalen F unktionen •ub ersic h tlic h

darzustellen, wie es das folgende Beispiel zeigt.

2.1.3 Ein Beispiel zur V eransc haulic h ung

Die folgende Pro duktion arb eitet auf einem quadratisc hen Bild mit h un-

dertf • unfzig Pixeln Kan tenl• ange. De�niert sind die Sym b ole W ink el und Linie .

Als A ttribute gibt es drei Endpunktk o ordinaten im Bild. Es w erden zw ei Linien

zu einem W ink el zusammengesetzt. Als Pr• adik at � dien t die Nac h barsc haft ad j

zw eier Endpunkte, als F unktion � im w esen tlic hen die Sc hnittpunktbildung int

2 d

15



der zugeh• origen Geraden. Die genaue De�nition des Pr• adik ats und der F unktion

�ndet sic h im Anhang B. Es ergibt sic h die folgende Sc hreib w eise.

ad j ( P

1 ; 1

; P

2 ; 1

)

( Linie; Linie )

-

( W ink el )

P

1

= P

2 ; 2

P

2

= int

2 d

( P

1 ; 1

; P

1 ; 2

; P

2 ; 1

; P

2 ; 2

)

P

3

= P

1 ; 2

Die Wirkungsw eise dieser Pro duktion k ann man sic h, wie in Abbildung 2.1

gesc hehen, an einem Beispiel v on passenden Ausgangs- und Zielk on�gurationen

klarmac hen, indem man, der geometrisc hen Natur der Sac he en tsprec hend, eine

graphisc he Darstellung der Sym b ole v ornimm t.

In diesem F alle �ndet die folgende Ersetzung statt:

�

a

=

0

B

B

B

B

B

B

B

B

B

B

B

@

Linie Linie

 

100

115

!  

117

72

!

 

20

115

!  

60

19

!

 

�

�

!  

�

�

!

1

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

A

7� ! �

z

=

0

B

B

B

B

B

B

B

B

B

B

B

@

W ink el

 

60

19

!

 

132

115

!

 

20

115

!

1

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

A

Es ist an dieser Stelle eine W arn ung angebrac h t: Die V eransc haulic h ung einer

Pro duktion wie in Abbildung 2.1 durc h graphisc he Ausgab e b eispielhafter

Ausgangs- und Zielk on�gurationen birgt, wie jede V eransc haulic h ung, en tsc hei-

dende Gefahren in sic h. Die Gestalt w ahrnehm ung des Mensc hen sieh t hier Dinge,

die nic h t gemein t sind, mit, ohne da� sic h der Betrac h ter dessen b ewu�t wird.

Insb esondere die Art, wie unsere W ahrnehm ung generalisiert, gruppiert und Sym-

metrien erk enn t und v erw endet, ist dem Betrac h ter auc h durc h gezielte In trosp ek-

tion n ur sc h w er zug• anglic h. Daher l• a�t sic h durc h Aufzeic hnen solc her Beispiele

k aum eine Pro duktion de�nieren, die dann auc h das tut, w as der An w ender 'im

Sinn' hatte. Das bleibt vielmehr ein iterativ er Proze�, auf den das Kapitel 5

detaillierter eingeh t.

Insb esondere m u� b eim Erstellen einer Pro duktion auf W ohlde�niertheit

geac h tet w erden. Es ist nac hzu w eisen, da� die F unktion � f • ur alle A ttribut w erte,

die das Pr• adik at � zul• a�t, de�niert ist, und ihr W ert in die en tsprec henden A t-

tributin terv alle f• allt. In der Beispielpro duktion ist b eides v erletzt. Erstens w • urde

f • ur Kon�gurationen mit parallelen Linien die Sc hnittpunktbildung auf eine Di-

vision durc h Null f • uhren, und zw eitens m u� der Sc hnittpunkt, w enn er denn ex-

istiert, nic h t un b edingt innerhalb der Bildgrenzen liegen. Man k• onn te in diesem
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t

P

1 ; 2

t

P

1 ; 1

t

P

2 ; 1

�

�

�

�

�

�

�

�

t

P

2 ; 2

a)

t

P

1 ; 2

t

P

1 ; 1

#

#

d

#

#

\

\

t

P

2 ; 1

�

�

�

�

�

�

�

�

t

P

2 ; 2

b)

t

P

1 ; 2

t

P

1 ; 1

t

�

�

�

t

P

2 ; 1

�

�

�

�

�

�

�

�

t

P

2 ; 2

c)

t

P

1 ; 3

t

P

1 ; 2

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

t

P

1 ; 1

d)

Figure 2.1: Graphisc he V eransc haulic h ung einer Pro duktion

a) Ausgangsk on�guration aus zw ei Instanzen des Sym b ols Linie

b) Das Pr• adik at ad j ( P

1 ; 1

; P

2 ; 1

) ist erf • ullt, denn der Abstand

zwisc hen diesen Punkten d ist kleiner d

max

c) Die F unktion int

2 d

( P

1 ; 1

; P

1 ; 2

; P

2 ; 1

; P

2 ; 2

) b erec hnet den Sc hnittpunkt

d) Die neue Kon�guration b esteh t aus einer Instanz

des Sym b ols Winkel mit den dargestellten A ttribut w erten
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Beispiel auf die Idee k ommen, die o�en bar rec h t 'instabile' Sc hnittpunktbildung

durc h den Mittelw ert der b enac h barten Punkte P

1 ; 1

und P

2 ; 1

zu ersetzen. Mittel-

w erte sind immer w ohlde�niert. Allerdings 'v erbiegt' das den Wink el, den man

eigen tlic h mein t, auf unsc h• one W eise, und es w erden Kon�gurationen als Aus-

gangsk on�guration f • ur einen Wink el zugelassen, die nic h t wirklic h gemein t w aren

(z. B. dieselb e Linie in b eiden Rollen).

O�ensic h tlic h ist es wic h tig, f • ur das V orliegen einer Ausgangsk on�guration f • ur

einen 'Wink el', nic h t n ur die Nac h barsc haft zw eier Endpunktk o ordinaten zu v er-

langen, sondern auc h un tersc hiedlic he Orien tierung der b eiden Linien. Nat • urlic h

lie�e sic h ein en tsprec hendes Pr• adik at auf den vier Bildk o ordinatenattributen

der b eiden Linien de�nieren. Einfac her und f • ur den Ben utzer •ub ersic h tlic her ist

es, die Orien tierung direkt als A ttribut einer 'Linie' zu de�nieren. Rosenfeld

selbst sc hl• agt z. B. in [R OSE-89-2 ] sc hon Ko ordinaten Grammatik en mit solc hen

Wink elattributen v or. P arallelit• at ist dann einfac h Nac h barsc haft in diesem

T eilattribut, und die geforderte An tiparallelit• at ist ein Mindestabstand darin.

Dab ei ist die T op ologie des Orien tierungsattributes torisc h. Das en tsprec hende

Pr• adik at wird hier mit apa b ezeic hnet. Durc h dieses zus• atzlic he Pr• adik at ist n un

der Sc hnittpunkt sic her de�niert. Zur W ohlde�niertheit m u� er no c h im Bild

liegen, w as eb enfalls k onjunktiv zum Pr• adik at hinzugef • ugt w erden k ann:

ad j ( P

1 ; 1

; P

2 ; 1

)

^ apa ( O

1

; O

2

)

^ int

2 d

( P

1 ; 1

; P

1 ; 2

; P

2 ; 1

; P

2 ; 2

) 2 D

2

( Linie; Linie )

-

( W ink el )

P

1

= P

2 ; 2

P

2

= int

2 d

( P

1 ; 1

; P

1 ; 2

; P

2 ; 1

; P

2 ; 2

)

P

3

= P

1 ; 2

Auc h das tri�t no c h nic h t die gew • unsc h te Seman tik. Abbildung 2.2 zeigt eine

Kon�guration, die wie eine k orrekte Ausgangsk on�guration f • ur diese Pro duktion

aussieh t. Es sind ab er die falsc hen Punkte b enac h bart. Desw egen liegt hier k eine

Ausgangsk on�guration f • ur diese Pro duktion v or. Auf solc he Probleme, die ihre

Ursac he in der W ahl der A ttribute hab en, wird in Absc hnitt 5.2.3 no c h detailliert

einzugehen sein.

2.2 Reduktion

Wie das W ort 'Grammatik' sc hon suggeriert, b e�ndet man sic h hier im Gebiet

der syn taktisc hen V erfahren. Im Gegensatz zu eher statistisc hen - also en tsc hei-

dungstheoretisc hen - Ans• atzen, stehen nic h t n ur die n umerisc hen Berec hn ungen
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t

P

1 ; 2

t

P

1 ; 1

t

P

2 ; 2

�

�

�

�

�

�

�

�

t

P

2 ; 1

Figure 2.2: Gegen b eispiel: Keine Ausgangsk on�guration

im V ordergrund, sondern auc h logisc he Strukturen, die durc h Op erationen mit

Sym b olen, Mengen v on Sym b olen, Ketten v on Sym b olen, Herleitungsw ege usw.

zu b esc hreib en sind, damit sie nac h v ollzieh bar und ansc haulic h bleib en. Ab-

sc hnitt 2.2.1 zitiert den Ansatz zur De�nition f • ur einen Reduktionsb egri� f • ur

Ko ordinaten Grammatik en aus der Literatur. Absc hnitt 2.2.2 pr• azisiert diesen

Ansatz zu einer mathematisc h k orrekten De�nition. Der praktisc he Gebrauc h

dieses Begri�s wird im Absc hnitt 2.2.3 v eransc haulic h t.

2.2.1 De�nition in der Literatur

Anderson, Milgram, Rosenfeld usw. v erw enden folgenden Reduktionsb egri� (zi-

tiert aus [MILG] Seite 189):

� "A set S

i +1

of sym b ols and asso ciated n-tuples of co ordinates is said

to directly reduce in to another suc h set S

i

if there exists a pro duction

(� ; � ; � ; � ), for whic h � is a subset to S

i +1

; its co ordinates satisfy � ; the

co ordinates of the sym b ols of � are obtained from those in � b y applying

the functions in � ; and S

i +1

� � [ � = S

i

."

Dab ei steh t 'co ordinates' f • ur A ttribute. Den Begri� 'Instanz' v erw enden Mil-

gram und Rosenfeld nic h t. Statt dessen sind b ei ihnen die A ttribut w erte zu den

Sym b olen 'assoziiert'. Einen Begri� f • ur Kon�gurationen gibt es nic h t. Auc h

b ei Milgram und Rosenfeld sind � und � nat • urlic h T up el v on Sym b olen. S

i +1
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hingegen ist eine T eilmenge des Univ ersums der Sym b ole mit ihren assoziierten

Ko ordinaten. Insofern ist ein Ausdruc k wie '� is a subset to S

i +1

' einfac h nic h t

k orrekt. Man k ann also zw ar diesen T ext nic h t als De�nition im mathematis-

c hen Sinne v erstehen, sollte ab er trotzdem v ersuc hen herauszub ek ommen, w as

eigen tlic h gemein t ist: Ein k-T up el v on Sym b olen ordnet jedem Index zwisc hen

1 und k ein Sym b ol zu. Der Bildb ereic h dieser Zuordn ung ist eine Menge v on

Sym b olen, die nat • urlic h Un termenge einer anderen Sym b olmenge sein k ann. Nor-

malerw eise mein t man diesen Bildb ereic h, w enn man ein T up el als T eilmenge

au�assen will. Das l• auft auf eine V ernac hl• assigung der Reihenfolge hinaus.

In diesem F alle sind allerdings Ko ordinaten assoziiert, die � erf • ullen sollen. Die

Sym b ole sind mit ihren Ko ordinaten zu b etrac h ten, eb en als Instanzen. Of-

fen bar ist Milgrams und Rosenfelds In ten tion nic h t die Kon�guration - also

ein T up el v on Instanzen - sondern deren Bildb ereic h - eine Instanzenmenge zu

b etrac h ten. Sie folgen darin Anderson. F olgte man dieser Betrac h tungsw eise

k onsequen t, so m • u�te man das Pr• adik at und die F unktion nic h t auf den k -

T up eln aus D de�nieren, sondern auf der Menge der k -elemen tigen Un termen-

gen v on D . Das hei�t der W ahrheitsw ert des Pr• adik ates darf nic h t v on der

Aufz• ahlungsreihenfolge der Kon�guration abh• angen. Bei vielen Pr• adik aten - et w a

Nac h barsc haft, P arallelit• at usw. - ist das der F all. An dieser Stelle bringt es ab er

unn• otige Einsc hr• ankungen in der Allgemeinheit,

4

so da� diese Arb eit dem hier

nic h t folgt, sondern im n• ac hsten Absc hnitt eine brauc h bare und hinreic hend ex-

akte De�nition auf der Basis des ob en eingef • uhrten T up el-Kon�gurationsb egri�s

liefert, die ansonsten mit den In ten tionen v on Anderson, Milgram und Rosenfeld

•ub ereinstimmen d • urfte.

2.2.2 Exakte De�nition des Reduktionsb egri�s einer K G

F • ur den Bildb ereic h eines T up els � wird im folgenden B ( � ) gesc hrieb en. Sind

dann S und S

0

� U Mengen v on Instanzen, so de�niert man:

S � ! S

0

genau dann w enn

9 p = (� ; � ; � ; � ) 2 P 9 �

a

2 A

p

mit p : �

a

�

7!

�

�

z

so da� B ( �

a

) � S und S

0

= S nB ( �

a

) [ B ( �

z

)

Man sagt dazu: ' S

0

erzeugt direkt S .' Oder es hei�t: ' S reduziert direkt

zu S

0

.' Hier wird die In ten tion explizit, da� eine solc he Ko ordinaten Grammatik

4

Die Absc hnitte 5.2.3 und 5.2.5 gehen auf dieses Thema no c heinmal genauer ein
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nic h t auf Zeic hen ketten arb eitet sondern auf Mengen v on Instanzen. S

0

en tsteh t,

indem man das Bild der Ausgangsk on�guration in S ersetzt durc h das Bild der

Zielk on�guration. Will man herv orheb en, durc h w elc he Pro duktion die Reduk-

tion gesc hieh t, so k ann man S

p

� ! S

0

notieren. Im n• ac hsten Sc hritt wird die

transitiv e H • ulle de�niert durc h

S

0

�

� ! S

r

genau dann, w enn

9 S

0

; :::; S

r

� U : 8 i = 1 :::r : S

i � 1

� ! S

i

und sagt dazu ' S

r

erzeugt S

0

' o der auc h ' S

0

reduziert zu S

r

'.

5

Damit hat

man einen syn taktisc hen Herleitungsb egri�.

Die De�nition der Ko ordinaten Grammatik in Absc hnitt 2.1.1 folgt insofern nic h t

ganz der in [MILG] angedeuteten De�nition, als analog zu klassisc hen Zeic henk et-

tengrammatik en v erlangt wird, da� die link e Seite einer Pro duktion � mindestens

ein Nic h tterminal en thalten m u�. Damit ist klar, da� aus einer Menge, die n ur

no c h terminale Instanzen en th• alt, nic h ts w eiter erzeugt w erden k ann. De�niert

man die Menge aller terminalen Instanzen

T

def

= f I 2 U ; s ( I ) 2 T g

so ergibt sic h somit analog zu den Zeic henk ettengrammatik en die zu einer solc hen

K G geh• orige Sprac he als:

L

pur e

def

= f S � T ; 9 I 2 U : s ( I ) = g ^ S

�

� ! f I g g

Die Markierung pur e dien t dab ei der Kennzeic hn ung als 'ungest• orte' Sprac he. In

der Bildv erarb eitung und Szenenanalyse auf Daten aus der nat • urlic hen Um w elt

mit syn taktisc hen V erfahren k ann man nic h t v on einer Kon�guration ausgehen,

die lediglic h eine Instanz des Startsym b ols en th• alt. Meist b e�nden sic h au�er dem

gesuc h ten Ob jekt no c h andere Dinge im Bild o der der Szene. Solc he irrelev an te

St• orinformation mac h t meist sogar den w eit •ub erwiegenden T eil der Daten aus.

Sie sollten ignoriert w erden und nic h t et w a zur R • uc kw eisung der Szene f • uhren.

Daf • ur wird in der v orliegenden Arb eit der Begri� der gest• orten Sprac he f • ur

K Gs de�niert:

L

noisy

def

= f S � T ; 9 S

0

� U 9 I 2 S

0

: s ( I ) = g ^ S

�

� ! S

0

g

Nat • urlic h gilt L

pur e

� L

noisy

.

Eingangsdaten zugeh• origer P arser sind damit Mengen v on terminalen Instanzen,

und alle Zielk on�gurationen v on allen Reduktionen en thalten mindestens eine

5

Man sc hreibt

�

� ! , w enn man auc h r = 0 zul• a�t, und

+

� ! , w enn r � 1 v erlangt wird.
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nic h tterminale Instanz. Milgram und Rosenfeld v erlangen das in [MILG ] nic h t.

Damit k ann auc h eine Kon�guration v on T erminalen auf der link en Seite einer

Pro duktion stehen, also reduziert w erden. Da sie auc h nic h t v erlangen, da� das

Startsym b ol g ein Nic h tterminal sein soll, gibt es eigen tlic h k einen Grund mehr,

•ub erhaupt zwisc hen T erminalen und Nic h tterminalen zu un tersc heiden, wie sie

es immer no c h tun. Es ist anzunehmen, da� diese Mo di�k ationen gegen • ub er den

normalen, syn taktisc hen Begri�en dadurc h motiviert sind, da� in [MILG] dann

eine Generalisierung der Ko ordinaten Grammatik v orgenommen wird, die das

Pr• adik at � und die F unktion � durc h eine einzelne Relation ersetzt, in der die

Ko ordinaten der A ttributv ektoren v on Ausgangs- und Zielk on�guration zueinan-

der stehen. Damit sei die De�nition symmetrisc h und es er • ubrige sic h, zwisc hen

Generierung und Reduktion zu un tersc heiden.

Die v orliegende Arb eit folgt dem nic h t aus folgenden Gr • unden: Aus der Menge

S wird das Bild der Ausgangsk on�guration en tfern t. Dann wird das Bild der

Zielk on�guration hinzugef • ugt. Dab ei m u� man darauf ac h ten, da� Instanzen aus

�

z

durc haus sc hon in S nB ( �

a

) sein k• onnen. Das k omm t in der Praxis (et w a in

dem in Kapitel 6 b esc hrieb enen V erfahren) sogar oft v or. Die De�nition ist eb en

nic h t symmetrisc h. Dar • ub erhinaus soll auf die Begri�sbildung der Sprac he L

zu einer K G nic h t v erzic h tet w erden. Die Begri�spaare P arser/Grammatik und

Reduktion/Generierung b ehalten ihren Sinn. Ziel ist es zum einen, P arser zu

�nden, die en tsc heiden, ob eine gegeb ene terminale Instanzenmenge T

g iv en

� T

Elemen t der Sprac he L

noisy

ist (Detektionsaufgab e), und zum anderen solc he

V erfahren, die alle Instanzen des Startsym b ols g , die sic h daraus reduzieren lassen,

k onstruieren (Lok alisationsaufgab e).

Man k ann die Pro duktionen einer K G auc h kum ulativ (also anh• aufend) v erw en-

den. Dab ei wird darauf v erzic h tet, die Ausgangsk on�guration aus der Menge zu

en tfernen. Hierf • ur wird die folgende Sc hreib w eise eingef • uhrt:

S � !

k

S

0

genau dann, w enn

9 p = (� ; � ; � ; � ) 2 P 9 �

a

2 A

p

mit p : �

a

�

7!

�

�

z

so da� B ( �

a

) � S und S

0

= S [ B ( �

z

)

und sagt ' S kulminiert direkt zu S

0

'. Die transitiv e H • ulle

�

� !

k

wird analog

zur Reduktion de�niert. Aus S

�

� !

k

S

0

folgt, wie man der De�nition leic h t

en tnimm t, S � S

0

. Man k ann also nic h t analog zur Reduktion einen Sprac h b egri�

bilden, der alle T eilmengen v on T umfa�t, die zu einer Instanz des Startsym b ols

g kulminieren. De�niert wird ab er analog zu L

noisy

die kum ulativ e Sprac he einer
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K G als

K

def

= f S � T ; 9 S

0

� U 9 I 2 S

0

: s ( I ) = g ^ S

�

� !

k

S

0

g :

Da man aus jeder Reduktion leic h t eine Kulmination k onstruieren k ann, indem

man die Ausgangsk on�gurationen eb en nic h t en tfern t, gilt L

noisy

� K . Die

Umk ehrung gilt im allgemeinen nic h t. Es k ann sein, da� in einer Kulmination

eine Instanz f • ur mehrere Ausgangsk on�gurationen v erw endet wird.

Bisher sind aussc hlie�lic h Pro duktionen zugelassen, deren Bedingungspr• adik at �

n ur auf der Ausgangsk on�guration de�niert ist. Damit sind gewisse Konsisten-

zpr • ufungen, wie sie in der Praxis der Szenenin terpretation durc h KI V erfahren

h• au�g naheliegend und not w endig sind, nic h t m• oglic h. Es k ann z. B. not w endig

w erden, zu v erlangen, da� eine Instanz eines F ahrzeugt yps n ur dort erzeugt w er-

den darf, w o nic h ts anderes - k ein anderes F ahrzeug, k ein Haus, k ein Baum

usw. - ist. Pro duktionen, die ein zus• atzlic hes globales Konsistenz Bedin-

gungspr • adik at der Gestalt

 = :9 I 2 S : s ( I ) 2  

V

� V ^  

A

( a ( I ) ; a ( �

a

))

en thalten, w erden zugelassen. En tsprec hend hei�en Ko ordinaten Grammatik en,

die solc he Pro duktionen en thalten, 'K G mit globaler Konsistenz Bedingung'. F • ur

die An w endung einer solc hen Pro duktion m u� also die Menge aller Instanzen

in der Ausgangsmenge S , deren Sym b olteil in  

V

en thalten ist, und deren A t-

tributteil zusammen mit dem A ttributteil der Ausgangsk on�guration �

a

das

Pr• adik at  

A

erf • ullt, leer sein. F • ur die in Kapitel 4 b esc hrieb enen Implemen-

tierungsm• oglic hk eiten b edeuten solc he Abfragen - insb esondere, w enn sie lok al

im A ttributraum bleib en - k einen w esen tlic h erh• oh ten Aufw and. T rotzdem sind

sie zu v ermeiden. Man handelt sic h damit Probleme ein, die in der KI un ter den

Begri�en 'truth main tainance' und 'non monotonic reasoning' diskutiert w er-

den. Der resultierende Reduktionsb egri� und damit auc h der Sprac hgri� m u�

f • ur solc he Systeme anders gefa�t w erden, damit sinn v olle Bedeutungen m• oglic h

sind. Durc h sp• ater, z. B. durc h andere Reduktionen, erzeugte Instanzen k ann

eine Reduktion im nachhinein ink onsisten t w erden. Eine Kette direkter Reduk-

tionen S

0

! ::: ! S

n

darf n ur dann als Reduktion zusammengefa�t w erden,

w enn im i -ten Sc hritt  

i

b ez • uglic h aller S

j

mit 0 � j � n gilt. Insgesam t ist

es b esonders f • ur K Gs mit globaler Konsistenz Bedingung ratsam, die Kum ula-

tionen statt der Reduktionen zu b etrac h ten, da hier die 'Zwisc henergebnisse' f • ur

die Konsistenzpr • ufung erhalten bleib en, und nic h t erst wieder erzeugt w erden

m • ussen.
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2.2.3 Beispiel einer Reduktion mit einer einfac hen K G

Die folgende K G setzt P olygonz • uge zusammen, die drei gerade Linien umfassen,

die ein k on v exes Vierec k bilden, dem eine Seite fehlt:

T = f Linie g

N = f L

�

Linie; W ink el ; O

�

V ier eck g

D = f ( P

1

; P

2

; P

3

; P

4

; O ); P

i

2 f 0 ; ::: 179 g

2

; O 2 f 0 ; ::: 179 gg

n = 5

P = f p

1

; p

2

; p

3

g

g = O

�

V ier eck

Die De�nition der Pro duktionen lautet:

col ( P

1 ; 1

; P

1 ; 2

; P

2 ; 1

; P

2 ; 2

)

^ ov l ( P

1 ; 1

; P

1 ; 2

; P

2 ; 1

; P

2 ; 2

)

p

1

: ( Linie; Linie )

-

( L

�

Linie )

P

1

= P

1 ; 1

P

2

= P

2 ; 2

O = atan ( P

1 ; 1

; P

2 ; 2

)

ad j ( P

1 ; 2

; P

2 ; 1

)

^ apa ( O

1

; O

2

)

^ int

2 d

( P

1 ; 1

; P

1 ; 2

; P

2 ; 1

; P

2 ; 2

) 2 D

2

p

2

: ( L

�

Linie; Linie )

-

( W ink el )

P

1

= P

1 ; 1

P

2

= int

2 d

( P

1 ; 1

; P

1 ; 2

; P

2 ; 1

; P

2 ; 2

)

P

3

= P

2 ; 2

O = O

1
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ad j ( P

1 ; 2

; P

2 ; 1

)

^ apa ( O

1

; O

2

)

^ spin ( P

1 ; 1

; P

1 ; 2

; P

2 ; 2

) = spin ( P

2 ; 1

; P

2 ; 2

; P

2 ; 3

)

^ int

2 d

( P

1 ; 1

; P

1 ; 2

; P

2 ; 1

; P

2 ; 2

) 2 D

2

p

3

: ( Linie; W ink el )

-

( O

�

V ier eck )

P

1

= P

1 ; 1

P

2

= int

2 d

( P

1 ; 1

; P

1 ; 2

; P

2 ; 1

; P

2 ; 2

)

P

3

= P

2 ; 2

P

4

= P

2 ; 3

O = O

1

p

1

fa�t zw ei •ub erlapp ende ( ov l ), k ollineare ( col ), Linien Instanzen zu einer

v erl• angerten Linie zusammen. p

2

en tspric h t im w esen tlic hen der wink elbildenden

Pro duktion aus dem Absc hnitt 2.1.3. p

3

setzt eine Instanz des Startsym b ols aus

einer Linie und einem Wink el in •ahnlic her W eise zusammen, w enn die Dreiec k e

P

1 ; 1

P

1 ; 2

P

2 ; 2

und P

2 ; 1

P

2 ; 2

P

2 ; 3

denselb en Drehsinn aufw eisen (also k eine 'Z Lage'

v orliegt). Die genaue De�nition der Pr• adik ate und F unktionen �ndet sic h im

Anhang B.

Man k ann n un den Reduktionsb egri� v erdeutlic hen, indem man zu dieser Gram-

matik das Beispiel einer Menge T

g iv en

2 T angibt und T

g iv en

2 L

noisy

durc h

Reduktion zeigt: Sei also

T

g iv en

= S

1

=

8
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>
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>
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>
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:

Darin bilden die vierte und die dritte Linieninstanz eine Ausgangsk on�guration

f • ur die 'linien v erl• angernde' Pro duktion p

1

. Somit gibt es die Reduktion S

1

p

1

� ! S

2

mit
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Figure 2.3: V eransc haulic h ung einer Reduktion mit einer einfac hen K G
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>

>

>
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:

Die L

�

Linie Instanz bildet hierin zusammen mit der zw eiten Linie eine Aus-

gangsk on�guration f • ur die wink elbildende Pro duktion p

2

, w o durc h die Reduktion

S

2

p

2

� ! S

3

m• oglic h wird mit

S

3

=

8

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>

>
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>

>

>
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>
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Darin wiederum bildet die Wink el Instanz mit der letzten Linien Instanz zusam-

men eine Ausgangsk on�guration f • ur die auf das Startsym b ol f • uhrende Pro duktion

p

3

. Es ergibt sic h die Reduktion S

3

p

3

� ! S

4
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S
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und damit insgesam t die Reduktion T

g iv en

�

� ! S

4

.

In Abbildung 2.3 ist diese Reduktion v erdeutlic h t. W eil S

4

eine Instanz des

Startsym b ols en th• alt, gilt T

g iv en

2 L

noisy

und nat • urlic h auc h T

g iv en

2 K . Es

bleib en ab er zw ei 'st• orende' Linien Instanzen, die nic h t reduziert w erden k• onnen.

Somit ist T

g iv en

nic h t in L

pur e

en thalten.

2.3 Hierarc hie der Ko ordinaten Grammatik en

Milgram und Rosenfeld sc hlagen in [MILG] v or, das Pr• adik at � und die F unk-

tion � einer Pro duktion - die sie als eine Relation zusammenfassen - stark

einzusc hr• ank en, um zu einer Hierarc hie in der algorithmisc hen M• ac h tigk eit analog

zur Chomsky Hierarc hie der String Grammatik en zu k ommen.

6

Die v orliegende

Arb eit folgt dem nic h t, denn damit w • urde man die Aussagekraft und somit die

Brauc h bark eit der K Gs in der Praxis unn• otig einsc hr• ank en.

Es ersc hein t dagegen sinn v oll, nac h dem V orbild der Chomsky Hierarc hie zun• ac hst

v on der allgemein rekursiv en M• ac h tigk eit der allgemeinen Grammatik en herun-

terzusteigen auf die primitiv rekursiv e M• ac h tigk eit der k on textsensitiv en Gram-

matik en. Bei den K Gs �nden sic h hier die monotonen Grammatik en. Damit ist

man in einem Bereic h, der sinn v oll algorithmisc h angegangen w erden k ann (w as

im Kapitel 3 gesc hieh t). Um praktisc h n utzbare V erfahren implemen tieren zu

k• onnen, ist es dann erforderlic h, w eiter hin un terzusteigen zu den reduktionsbaum-

bildenden K Gs, die als Analogon zu den k on textfreien Stringgrammatik en gese-

hen w erden k• onnen, und zu den nic h t rekursiv en K Gs. Diese sp ezielleren Klassen

sc hr• ank en ab er die Ausdruc ksf• ahigk eit der zugeh• origen Sprac hen ein. Man k ann

eine gewisse Besc hleunigung erreic hen, indem man zu den bin• arbaum bildenden

K Gs •ub ergeh t. Das en tspric h t in et w a dem

•

Ub ergang zu den Normalformen

b ei den Stringgrammatik en, b edeutet also k eine Einsc hr• ankung in der Aus-

druc kskraft. Im Absc hnitt 3.2 wird f • ur den Rec henaufw and zum P arsen v on

bin• arbaum bildenden K Gs eine ob ere Sc hrank e b estimm t. Diese ist gr• o�er als

p olynomial in der Kardinalit• at der Eingangsdaten. Mit der in Absc hnitt 2.3.3

durc hgef • uhrten Reduktion eines NP-v ollst• andigen Problems auf eine reduktions-

baum bildende K G w • urde aus einer p olynomialen P arsemetho de f • ur solc he K Gs

NP=P folgen. Das ist nic h t zu erw arten. Es w erden mit den nic h t rekursiv en K Gs

und den endlic h attributierten K Gs ab er auc h Klassen v on K Gs gegeb en, die im

Aufw and p olynomial bleib en. Um F austregeln f • ur die Konstruktion v on praktisc h

n utzbaren Grammatik en und zugeh• origer Hardw are aufzustellen, brauc h t man

no c h einige wic h tige Sp ezialb egri�e. Die De�nitionen der einzelnen Stufen der

Hierarc hie �nden sic h im Absc hnitt 2.3.1. Im Absc hnitt 2.3.2 wird ein wic h tiges

diesb ez • uglic hes Resultat v on Milgram und Rosenfeld diskutiert. Der Absc hnitt

6

Die en tsprec hende Stelle ist im Absc hnitt 2.3.2 zitiert.
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2.3.3 geh t auf Querv erbindungen ein, die sic h zu einigen der im Absc hnitt 7.3

skizzierten Strukturen durc h Ein b ettung aufzeigen lassen. Es wird eine

•

Ub ersic h t

•ub er die Stellung der K G Hierarc hie bzgl. einiger Standardstrukturen der theo-

retisc hen Informatik gegeb en.

2.3.1 Klassen v on Ko ordinaten Grammatik en und ihre

Eigensc haften

1. Monotone K Gs

� De�n tion: Eine Pro duktion p = (� ; � ; � ; � ) 2 P hei�t isometrisc h

genau dann, w enn das W ort � gleic hlang ist wie das W ort �.

� De�n tion: Eine Pro duktion p = (� ; � ; � ; � ) 2 P hei�t monoton

genau dann, w enn das W ort � k • urzer o der h• oc hstens gleic hlang ist

wie das W ort �.

� De�n tion: Eine Pro duktion p = (� ; � ; � ; � ) 2 P hei�t streng mono-

ton genau dann, w enn das W ort � ec h t k • urzer ist als das W ort �.

� Satz: Sei G eine K G mit aussc hlie�lic h streng monotonen Pro duk-

tionen und S eine endlic he Menge v on terminalen Instanzen des

zugeh• origen V ok abulars. Dann k ann eine Kette v on reduzierenden

Mengen S = S

1

; :::; S

r

mit S

i

� ! S

i +1

h• oc hstens j S j � 1 Glieder

hab en. Der Bew eis geh t o�ensic h tlic h durc h Induktion •ub er die stets

kleiner w erdende Anzahl der Elemen te in den Mengen.

� Bemerkung: Mit der so b esc hr• ankten L• ange der m• oglic hen Reduk-

tionen ergibt sic h auc h eine Einsc hr• ankung der A nzahl der m• oglichen

R e duktionen . W enn k

i

die L• ange der rec h ten Seite der i � ten Pro duk-

tionen in P ist, so ergeb en sic h h• oc hstens j S j

k

i

M• oglic hk eiten f • ur eine

direkte Reduktion mit dieser Pro duktion, insgesam t also

P

j P j

i =1

j S j

k

i

f • ur die erste direkte Reduktion. Die Gesam tzahl der Reduktionen ist

mithin b esc hr• ankt durc h

j S j� 1

Y

j =0

j P j

X

i =1

( j S j � j )

k

i

:

Damit ist eine ob ere Sc hrank e f • ur die Anzahl der n• otigen algorith-

misc hen Sc hritte zur En tsc heidung der W ortprobleme S

?

2 L

pur e

und

S

?

2 L

noise

gefunden, die n ur v on j S j , j P j und den k

i

abh• angt. Die

streng monotonen K Gs en tsprec hen also in der Chomsky Hierarc hie

h• oc hstens dem T yp 1 (k on textsensitiv e String Grammatik en), in der
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Theorie der rekursiv en F unktionen h• oc hstens den primitiv rekursiv en

F unktionen.

Anders liegt der F all b ez • uglic h der kum ulativ en Sprac he K . Hier w er-

den die Mengen mit jeder Kulmination auf jeden F all gr• o�er. Solc h

ein Argumen t ist dann also nic h t m• oglic h.

� Bemerkung: In der Praxis ist die obige Absc h• atzung der Anzahl

der m• oglic hen Reduktionen sehr grob. G• ab e es wirklic h auc h n ur

ann• ahernd so viele, so w• are die Grammatik un tauglic h f • ur die Szene-

nanalyse.

� V erallgemeinerung: Es k ann eb enfalls eine ob ere Sc hrank e f • ur mono-

tone Grammatik en angegeb en w erden, w enn damit k eine rekursiv en

Zyklen aus lauter isometrisc hen Pro duktionen m• oglic h sind.

2. Reduktionsbaum bildende K Gs

� De�nition: Eine Pro duktion p = (� ; � ; � ; � ) 2 P hei�t reduk-

tionsbaum bildende Pro duktion, w enn die link e Seite n ur eine In-

stanz en th• alt, also j � j = 1. Es wird daf • ur die Abk • urzung RBB-

Pro duktion eingef • uhrt. K Gs die n ur solc he Pro duktionen en thalten,

hei�en en tsprec hend RBB-K Gs.

� Satz: RBB-K Gs sind monoton. Das liegt nat • urlic h daran, da� die

Ausgangsk on�gurationen p er De�nitionem mindestens eine Instanz

en thalten.

� Bemerkung: Der Name w eist darauf hin, da� die Reduktion eines

Nic h tterminals in einer solc hen K G als Baum k o diert w erden k ann.

7

Eine Kan te f • uhrt jew eils v on dem einen Nic h tterminal in der Zielk on-

�guration zu den Instanzen der Ausgangsk on�guration. Strenggenom-

men k ann es v ork ommen, da� im V erlaufe einer Reduktion mit einer

RBB-K G eine Instanz, die sc hon einmal herausgenommen wurde,

wieder erzeugt wird. Dann ist der Reduktionsgraph nat • urlic h k ein

Baum mehr, sondern en th• alt einen Zyklus. Insb esondere ist der Re-

duktionsgraph der T eilreduktion v om Herausnehmen bis zum Wiedere-

insetzen der kritisc hen Instanz zyklisc h. Ohne Einsc hr• ankung der All-

gemeinheit k ann angenommen w erden, da� in diesem zyklisc hen T eil-

graph k ein no c h kleinerer Zyklus en thalten ist. Dann ist dieser T eil-

graph baumf• ormig bis auf diesen einen Zyklus. Er f • uhrt n ur dazu,

da� die T erminale, die die Bl• atter seines nic h tzyklisc hen T eils bilden,

aus der Ausgangsmenge en tfern t w erden. Bzgl. L

noisy

ergibt sic h k ein

Un tersc hied. Die Reduktion k ann ersetzt w erden durc h eine T eilre-

duktion, die zur selb en Instanz f • uhrt, indem man den zyklisc hen T eil

7

Auf Reduktionsgraphen wird im Absc hnitt 5.1.1 no c h n• aher eingegangen.
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en tfern t. Es gilt also nic h t, da� jede Reduktion baumf• ormig ist, ab er

die minimale ist es immer.

� Beispiel f • ur eine monotone nic h t-RBB-Pro duktion: In der Praxis

b en• otigt man Pro duktionen, die mehr als eine Instanz in der Zielk on-

�guration en thalten, dann, w enn man Kon text - im umgangssprac h-

lic hen Sinn - ein b eziehen will. Ein Beispiel �ndet sic h in [FUE-90-1 ,

STIL-91]. Dort wird zur Siedlungsanalyse in Luftbildern eine Pro-

duktion k onstruiert, die aus einer Instanz des Sym b ols bl ock

�

r ow und

einer Instanz des Sym b ols r oad eine Instanz des Sym b ols house

�

r ow

bildet, w enn die r oad Instanz und die bl ock

�

r ow Instanz hinreic hend

b enac h bart sind und parallel v erlaufen. Damit k omm t zum Ausdruc k,

da� man das Wissen, da� H• auser an Stra�en stehen, n utzen m• oc h te,

um sie als solc he zu erk ennen. In einem reduzierenden Pro duktion-

ssystem, wie der K G, m • u�te man daf • ur nat • urlic h sc hreib en

( bl ock

�

r ow ; r oad )

�

� !

copy

( house

�

r ow ; r oad ) ;

denn die Stra�e steh t zur H• auserreihe nic h t in einer T eil-v on Relation,

sondern dien t als Kon text. Im Pr• adik at � w erden dab ei Nac h barsc haft

und P arallelit• at gepr • uft. Die zugeh• orige F unktion ist trivial, sie k opiert

die A ttribut w erte aus der Ausgangsk on�guration in die Zielk on�gura-

tion. Wic h tig ist, da� die r oad Instanz durc h diese Pro duktion nic h t

aus der aktuellen Menge en tfern t wird. Sie k ann also wieder v erw endet

w erden, z. B. um auf der anderen Stra�enseite eb enfalls eine bl ock

�

r ow

zu einer house

�

r ow zu reduzieren. Reduktionsgraphen v on K Gs mit

solc hen Pro duktionen sind also im allgemeinen nic h t baumf• ormig.

� Bemerkung: Die F rage, ob zu jeder monotonen K G eine RBB-K G ge-

funden w erden k ann, die dieselb en Sprac hen L

pur e

und L

noisy

generiert,

ist v on relativ geringem In teresse. Zu b edenk en ist dab ei, da� k einerlei

Einsc hr• ankungen bzgl. der zu den Pro duktionen geh• origen Pr• adik ate

und F unktionen gemac h t wurden. Man k ann also auc h ganze, rekur-

siv e Algorithmen darin 'v erstekk en'. Durc h gesc hic kte Ko dierung mag

es m• oglic h sein, die ganze monotone K G in dem Pr• adik at und der

F unktion einer einzigen RBB-Pro duktion un terzubringen. Damit ist

nic h ts gew onnen. Das Beispiel ob en mac h t klar, da� es in der Praxis

Wissen gibt, das am gesc hic ktesten mit solc hen 'k on text-sensitiv en'

Pro duktionen erfa�t wird.

� Konstruktion: Aus jeder K G k ann leic h t eine RBB-K G k onstruiert

w erden, die dieselb e kum ulativ e Sprac he K erzeugt. Dazu sei j die

Anzahl der Instanzen der Zielk on�guration einer Pro duktion p . Dann

ersetzt man p durc h j RBB-Pro duktionen p

0

i

, die jew eils n ur eine der
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Instanzen der Zielk on�gurationen reduzieren. Dazu wird auc h die zu p

geh• orige F unktion � aufgesplittet in ihre j Komp onen ten. Am Bedin-

gungspr• adik at � wird nic h ts ge• andert. In jeder Kum ulation k ann die

Pro duktion p ersetzt w erden durc h das Nac heinanderausf • uhren aller p

0

i

auf derselb en Ausgangsk on�guration, die ja nic h t en tfern t wird. An-

dersherum k ann jede Kulmination mit einem p

0

i

auc h ersetzt w erden

durc h eine mit p selbst, denn die Zielk on�guration v on p

0

i

ist ja als

T eilmenge in der v on p en thalten.

� F olgerung: Der fundamen tale Un tersc hied zwisc hen RBB-K Gs und

graph bildenden K Gs f• allt f • ur die Betrac h tung der kum ulativ en Sprac he

w eg. Hier stellen die RBB-K Gs eine Art Normalform dar, auf die alle

K Gs gebrac h t w erden k• onnen. Man b esc hr• ankt sic h trotzdem auf jeden

F all auf monotone Grammatik en

� De�nition: Eine RBB-Pro duktion p = (� ; � ; � ; � )

hei�t bin • arbaum bildende Pro duktion, w enn die Ausgangsk on�gu-

ration h• oc hstens zw ei Instanzen en th• alt, also j � j � 2. Es wird daf • ur

die Abk • urzung BBB-Pro duktion eingef • uhrt. K Gs die n ur solc he Pro-

duktionen en thalten, hei�en en tsprec hend BBB-K Gs.

� Konstruktion: Sei p = (( � ) ; ( �

1

; :::; �

k

) ; � ; � ) eine RBB-Pro duktion

einer K G mit A ttributraum D . Dann wird eine Grammatik eingef • uhrt,

deren A ttributraum D

0

= D

k � 1

ist. Induktiv w erden die Pro-

duktionen p

0

i

und die Nic h tterminale �

0

i

f • ur i = 2 ; :::; k de�niert

durc h: �

0

2

ist ein geeigneter Name f • ur das P aar ( �

1

; �

2

) und p

0

2

=

(( �

0

2

) ; ( �

1

; �

2

) ; �

0

2

; copy ) reduziert eine Instanz dieses Sym b ols, w enn

die Pro jektion des Pr• adik ats � auf die ersten b eiden Komp onen-

ten �

0

2

erf • ullt ist. Dab ei w erden die A ttribut w erte k opiert. F • ur

i = 3 ; :::; k � 1 ist �

0

i

ein geeigneter Name f • ur das P aar ( �

0

i � 1

; �

i

)

und p

0

i

= (( �

0

i

) ; ( �

0

i � 1

; �

i

) ; �

0

i

; copy ) reduziert eine Instanz dieses Sym-

b ols, w enn die Pro jektion des Pr• adik ats � auf die ersten i Kom-

p onen ten �

0

i

erf • ullt ist. Dab ei w erden die A ttribut w erte k opiert.

p

0

k

= (( � ) ; ( �

0

k � 1

; �

k

) ; �

0

; �

0

) en tspric h t dann p . Dab ei sind �

0

und �

0

auf D

k � 1

� D genauso de�niert wie � und � auf D

k

.

3. Nic h t rekursiv e K Gs

� De�nition: Eine K G hei�t nic h t rekursiv , w enn das zugeh• orige Pro-

duktionsnetz zyklenfrei ist (siehe Absc hnitt 5.1.2).

� Bemerkung: Nic h t rekursiv e K Gs sind nic h t not w endig RBB-K Gs.

Sie sind auc h nic h t not w endig monoton. Die Tiefe einer Reduk-

tion S

0

�

� ! S ist b ei ihnen unabh• angig v on der Kardinalit• at j S

0

j

b esc hr• ankt durc h die K G selbst. Damit lassen sic h p olynomiale

Sc hrank en f • ur den Rec henaufw and angeb en.
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4. Lok ale Pro duktionen

� De�nition: Sei D

i

eine Komp onen te eines A ttributraums einer K G, auf

der eine Metrik d gegeb en ist. Eine Pro duktion p = (� ; � ; � ; � ) 2 P

hei�t dann bzgl. dieser Komp onen te lok al genau dann, w enn es einen

Maximalabstand d

max

gibt, so da� � ( a ( I

1

) ; :::; a ( I

k

)) impliziert, da�

d ( a

i

( I

j

) ; a

i

( I

j

0

)) < d

max

gilt f • ur alle j und j

0

zwisc hen 1 und k .

� Bemerkung: Diese De�nition mac h t zun• ac hst n ur f • ur Komp onen ten

einen Sinn, die einen unendlic hen Abstand zulassen. Andernfalls k ann

man f • ur d

max

eine Zahl setzen, die gr• o�er ist als der in dieser Kom-

p onen te des A ttributb ereic hs m• oglic he Maximalabstand. So gesehen

ist jede Pro duktion z. B. auf einem endlic hen Bildb ereic h lok al. In-

formell soll ab er v on einer lok alen Pro duktion n ur dann gespro c hen

w erden, w enn d

max

um Gr• o�enordn ungen kleiner ist als der m• oglic he

Maximalabstand. In diesem Sinne sind Pro duktionen, die als Bedin-

gungspr• adik at Nac h barsc haften in der selb en Komp onen te v erw enden,

lok al bzgl. dieser Komp onen te.

� De�nition: Sei I � f 1 ; :::; n g eine Indexmenge, so da� f • ur alle i 2 I

D

i

= M gilt, w ob ei auf dem Raum M die Metrik d de�niert ist. Eine

Pro duktion p = (� ; � ; � ; � ) 2 P hei�t dann bzgl. M lok al genau dann,

w enn es einen Maximalabstand d

max

gibt, so da� � ( a ( I

1

) ; :::; a ( I

k

))

impliziert, da� d ( a

i

( I

j

) ; a

i

0

( I

j

0

)) < d

max

gilt f • ur j und j

0

zwisc hen 1

und k und i; i

0

2 I .

� Bemerkung: F • ur b esc hr• ankte metrisc he R• aume M gelten die obigen

informellen Kon v en tionen. Betrac h tet man z. B. Pro duktionen wie

aus Absc hnitt 2.2.3, und setzt hier als metrisc hen Raum das Bild (mit

euklidisc her Metrik), so gelten die Pro duktionen als bzgl. dieses Bildes

lok al, w enn alle Bildk omp onen ten der A ttributv ektoren ihrer Aus-

gangsk on�gurationen auf einem eng b egrenzten Aussc hnitt des Bildes

b eieinander liegen m • ussen. Die Instanzen m • ussen insb esondere klein

sein relativ zur Gesam tgr• o�e des Bildes.

� De�nition: Eine bzgl. einer Indexmenge I und eines metrisc hen

Raumes M lok ale Pro duktion p = (� ; � ; � ; � ) hei�t dar • ub erhinaus

ziel-lok al , w enn die Abstandsforderung d ( a

i

( I

j

) ; a

i

0

( I

j

0

)) < d

max

nic h t

n ur f • ur alle Instanzen der rec h ten Seite � gilt, sondern f • ur alle In-

stanzen aus B (�) [ B (�).

� Bemerkung: Nat • urlic h sind lok ale Pro duktionen nic h t immer ziel-lok al.

W enn et w a k eine F orderung bzgl. An tiparallelit• at gestellt wird, k ann

der Sc hnittpunkt zw eier Linien, deren Endpunkte b enac h bart sind,

b eliebig w eit en tfern t liegen.

� Bemerkung: In [R OSE-89-1 ] hei�en ziel-lok ale K Gs C-gr ammars of

b ounde d diameter .
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5. In v arianzen

� De�nition: Sei D

i

eine Komp onen te eines A ttributb ereic hs einer K G,

auf der eine additiv e Grupp enop eration + de�niert ist (also z. B. ein

V ektorraum) und � 2 D

i

. Es ist dann eine Op eration shif t : D � D

i

!

D de�niert durc h shif t

i

( a; � ) = a

i

+ � und shif t

i

0

( a; � ) = a

i

0

f • ur

i

0

6= i . Eine Pro duktion p = (� ; � ; � ; � ) 2 P hei�t dann bzgl. der

Komp onen te D

i

v ersc hiebungsin v arian t genau dann, w enn f • ur alle

� und alle A ttributv ektoren a die b eiden folgenden Iden tit• aten gelten:

� ( shif t ( a; � )) = � ( a )

�

i

0

( shif t ( a; � )) =

(

�

i

( a ) + � i

0

= i

�

i

0

( a ) i

0

6= i

� Bemerkung: F • ur b egrenzte Komp onen ten des A ttributb ereic hs st• o�t

dieser Begri� i. a. auf Sc h wierigk eiten. Ihnen fehlt die Grupp enstruk-

tur. V ersc hiebt man z. B. einen Bildpunkt um einen gewissen T rans-

lationsv ektor, so k ann er dadurc h au�erhalb der Grenzen zu liegen

k ommen. Informell soll ab er auc h in diesen F• allen die Rede v on v er-

sc hiebungsin v arian ten Pro duktionen sein. Man b etrac h tet dann n ur

die A ttribut w erte, die hinreic hend w eit im Inneren liegen und n ur die

T ranslationen, die nic h t hinausf • uhren k• onnen.

� De�nition: Sei I � f 1 ; :::; n g eine Indexmenge, so da� f • ur alle i 2 I

D

i

= G gilt, w ob ei G eine additiv gesc hrieb ene Grupp e ist und � ein

Elemen t daraus. Es ist dann eine Op eration shif t : D � G ! D

de�niert durc h shif t

i

( a; � ) = a

i

+ � f • ur i 2 I und shif t

i

( a; � ) = a

i

sonst. Eine Pro duktion p = (� ; � ; � ; � ) 2 P hei�t dann bzgl. G

v ersc hiebungsin v arian t genau dann, w enn

� ( shif t ( a; � )) = � ( a )

�

i

( shif t ( a; � )) =

(

�

i

( a ) + � i 2 I

�

i

( a ) sonst

� Bemerkung: Das l• a�t sic h nat • urlic h v erallgemeinern auf b eliebige Au-

tomorphismen f : D ! D , also et w a auc h auf Dreh ungen, Sk alierun-

gen, Sc herungen o der a�ne Abbildungen.

� Bemerkung: In [R OSE-89-1 ] wird f • ur v ersc hiebungsin v arian te, ziel-

lok ale K Gs mit D = Z , die folgende Notation f • ur eine Pro duktion

p = (� ; �; � ; � ) eingef • uhrt:

p

def

= ( � ; � ) ; w ob ei �

def

= (�

1

; :::; �

k

j i

1

; :::; i

k

) mit 0 = i

1

< ::: < i

k

� d

max

und �

def

= (�

1

; :::; �

j

j h

1

; :::; h

j

) mit � d

max

� h

1

< ::: < h

j

� d

max

gilt.
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Dab ei gibt die aufsteigende Zahlenfolge i

1

; :::; i

k

die P ositionen an,

an denen die Sym b ole relativ zueinander liegen m • ussen, damit �

erf • ullt ist. W enn � mehrere solc he k � T up el zul• a�t, wird man eb en

en tsprec hend viele Pro duktionen in dieser Notation erzeugen. Die P o-

sitionenfolge h

1

; :::; h

j

k o diert die F unktion � .

•

Ahnlic h wie b ei der Ein-

b ettung der Stringgrammatik en (siehe Absc hnitt 2.3.3) f • uhrt Rosen-

feld auc h hier ein nic h tterminales Leerzeic hen ein. Diese Struktur k ann

in Bezieh ung gesetzt w erden zu den isometrisc hen Grammatik en. Sie

ist umfassender, und es lassen sic h Zusatzb edingungen b estimmen,

un ter denen sie isomorph ist. Damit ergeb en sic h Hierarc hien, die der

Chomsky Hierarc hie v ergleic h bar sind. Es k ann relativ leic h t auf Di-

mensionen d � 2 v erallgemeinert w erden (siehe Absc hnitt 7.3.3). Diese

Arb eiten wurden fortgesetzt durc h A. Nak am ura einerseits in ihrer Re-

lation zu p ath c ontr ol le d gr aph gr ammars [NAKA-89] und andererseits

in Ric h tung parallele Abarb eitung [NAKA-95].

6. Relativv olumina v on Pro duktionen

� De�nition: Zu jeder Pro duktion p = (� ; � ; � ; � ) 2 P geh• ort das Rela-

tivv olumen der Menge der zugeh• origen Ausgangsk on�gurationen im

V ergleic h zu allen Kon�gurationen der L• ange k v erm• oge der folgenden

De�nition f • ur endlic h attributierte Grammatik en

V

r el

( p ) =

jA

p

j

j D

k

j

und der folgenden V erallgemeinerung f • ur unendlic he Komp onen ten:

Ist eine Komp onen te d

i

= Z so gilt als V

r el

( p ) der Grenzw ert des Rel-

ativv olumens f • ur ins Unendlic he w ac hsende In terv alle: Man setzt d

i

=

[ � d

max

; d

max

] f • ur eine nat • urlic he Zahl d

max

, de�niert die en tsprec hende

endlic h attributierte K G mit denselb en Pro duktionen eingesc hr• ankt

auf das endlic he In terv all, und erh• alt so ein v on d

max

abh• angiges Rel-

ativv olumen V

r el

( p; d

max

). Mithin ergibt sic h die De�nition des Rela-

tivv olumens der unendlic h attributierten K G durc h

V

r el

( p ) = lim

d

max

!1

V

r el

( p; d

max

) :

Nat • urlic h ist hier eine V erallgemeinerung auf mehrdimensionale un-

endlic he Komp onen ten leic h t m• oglic h. Bei mehreren unendlic hen

Komp onen ten k ann das Relativv olumen n ur sinn v oll de�niert w erden,

w enn gezeigt ist, da� die Grenzw ertb estimm ung unabh• angig v on der

Reihenfolge ist, in der die Grenzw erte durc hgef • uhrt w erden.

� Bemerkung: F • ur viele Sym b ole hab en nic h t alle Komp onen ten des A t-

tributb ereic hs eine Bedeutung. Im Beispiel aus Absc hnitt 2.2.3 et w a
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ist das f • ur die Bildk o ordinaten P

3

und P

4

b ei Instanzen des Sym-

b ols Linie und L

�

Linie der F all. Beim Niedersc hreib en einer Instanz

ist daf • ur das Zeic hen - gesetzt. Keine Pro duktion, in deren rec h ter

Seite ein solc hes Sym b ol ersc hein t, en th• alt ein Bedingungspr• adik at, das

v on solc h einer Komp onen te abh• angt. W egen dieser Unabh• angigk eit

k ann man die en tsprec henden M• oglic hk eiten aus dem Bruc h

jA

p

j

j D

k

j

her-

ausk • urzen und sic h b ei der Berec hn ung v on V

r el

( p ) auf die Komp o-

nen ten des A ttributb ereic hs b esc hr• ank en, die im Bedingungspr• adik at

v ork ommen.

2.3.2 Algorithmisc he M • ac h tigk eit und ansc haulic he Aus-

sagekraft

F • ur endlic h attributierte K Gs - n ur mit solc hen hat man es in der Praxis zu tun

- ist die folgende Argumen tation m• oglic h: Die Menge der terminalen Instanzen

ist endlic h und mit ihr ihre P otenzmenge. Jede solc he Grammatik k ann also

durc h ein Lexik on ersetzt w erden, w elc hes die Sprac he L

pur e

au
istet. Solc he

•

Ub erlegungen helfen ab er nic h t viel w eiter. R. Narasimhan sc hreibt sc hon 1969

in [NARA-69 ] (Seite 13):

� "... If, ho w ev er, w e also sp ecify that the tok ens ha v e �nite resolution in

all their attributes (i. e. the set of attributes is �nite and also eac h at-

tribute has a �nite range), then the cardinalit y of the class b ecomes strictly

�nite. It m ust b e emphasized that practically all real life applications of

picture generation and in terpretation b elong to this restricted v ariet y . But

this do es not triv alize the problem. In fact the �nitness of the tok en class

has in trinsically v ery little relev ance to the picture analysis and descrip-

tion problem. This is a fundamen tal assumption in our en tire approac h as

presen ted in this pap er."

Dem sc hlie�t sic h diese Arb eit an. Die P otenzmenge aller m• oglic hen terminalen

Instanzen ist im nic h ttrivialen F all zw ar endlic h, ab er un • ub ersc haubar gro�. Ganz

b esonders gilt dies f • ur ec h te Szenenanalysegrammatik en, wie sie et w a in Kapitel

6 v orgestellt sind. Ab er auc h sc hon relativ einfac he Beispiel K Gs generieren zw ar

endlic he ab er sehr gro�e Sprac hen, wie die Absc h• atzung im Absc hnitt 3.1 zeigt.

Zur algorithmisc hen M• ac h tigk eit nic h t endlic h attributierter K Gs geb en Milgram

und Rosenfeld das folgende Resultat in [MILG], das als Hauptsatz der Theo-

rie der Ko ordinaten Grammatik en gelten k ann: Man k ann Masc hinen, wie sie

in [MINS ] un ter der Bezeic hn ung 'Univ ersale Programm Masc hinen mit einem

Register' dargestellt sind, durc h eine sehr einfac he K G sim ulieren. Dazu b en• otigt

man n ur ein einziges unendlic hes A ttribut. Jeder Zustand der Masc hine wird
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durc h ein nic h tterminales Sym b ol k o diert. Die

•

Ub erg• ange v on einem Zustand

zum n• ac hsten und die Spr • unge auf andere Zust• ande sind durc h Pro duktionen

k o diert, die also jew eils n ur eine einelemen tige Ausgangsk on�guration in eine

einelemen tige Zielk on�guration v erw andeln. Es wird zu den Sym b olen eine Ko-

ordinate assoziiert, die den Registerinhalt des einzigen Registers der Minskymas-

c hine k o diert. Als Pr• adik ate auf dieser Ko ordinate brauc h t man lediglic h T eil-

bark eit durc h die Zahlen 2 und 3 und als F unktionen n ur die Multiplik ation so wie

Division mit bzw. durc h 2 und 3. Startsym b ol der Grammatik ist das Sym b ol,

das den Startzustand k o diert, und einzig der Haltezustand ist durc h ein T erminal

k o diert. Bei [MINS ] k ann man dann nac hlesen, wie diese Masc hine durc h eine

Art kleine G• odelisierung Masc hinen mit drei Registern sim uliert, die wiederum

T uringmasc hinen sim ulieren. Somit l• a�t sic h prinzipiell jede allgemein rekur-

siv e F unktion durc h so extrem einfac he K Gs b erec hnen. Milgram und Rosenfeld

sc hlie�en mit der Bemerkung ([MILG] Seite 191):

� "The foregoing observ ations indicate that if one wishes to dev elop a compu-

tational hierarc h y for GR G's, it will b e necessary to restrict the co ordinate-

computing relations ev en further. F or example, one could require all func-

tions to b e of the form x 6= k . Since GR G's app ear to b e quite usefull

in picture analysis and syn thesis, their theory certainly deserv es further

study ."

Die Ein b ettung v on T uringmasc hinen, die im folgenden Absc hnitt dieser Arb eit

durc hgef • uhrt wird, b en• otigt als Pr• adik at � lediglic h die Nac hfolgerelation zwis-

c hen zw ei ganzen Zahlen, und die F unktion � k opiert die A ttribut w erte n ur. Es

ersc hein t also ziemlic h aussic h tslos, eine Hierarc hie auf den Ko ordinaten Gram-

matik en durc h Einsc hr• ankungen auf den Klassen der f • ur � und � zugelassenen

Pr• adik ate und F unktionen erzwingen zu w ollen. Um der Ausdruc ksf• ahigk eit

Willen ist es im Gegen teil geb oten, hier k einerlei Einsc hr• ankungen zu mac hen,

sondern diese Pr• adik ate und F unktionen als 'primitiv'-Rec hensc hritte der Kom-

plexit• atsanalyse zu b etrac h ten.

W as die Hierarc hie angeh t, so wurde im Absc hnitt 2.3.1 gezeigt, da� monotone

K Gs die erste wic h tige Stufe un ter den allgemeinen K Gs sind. Im Absc hnitt

2.3.3 wird gezeigt, da� es NP-v ollst• andige Probleme gibt, die durc h Reduktion

mit solc hen K Gs en tsc hieden w erden. Will man also Sc h wierigk eiten mit der

Rec henzeit v ermeiden, so sollte man erstens nic h t rekursiv e K Gs v erw enden und

zw eitens die Statistik auf den gegeb enen Ausgangsmengen T

g iv en

zusammen mit

den Relativv olumina der Pro duktionen b etrac h ten, wie dies im Absc hnitt 5.3

gesc hieh t. Letzteres mac h t man f • ur jede einzelne K G, und nic h t pausc hal f • ur

ganze Klassen v on K Gs.
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2.3.3 Ein b ettung anderer Strukturen

Auf ganz nat • urlic he W eise k ann jede T uringmasc hine durc h eine einfac he

isometrisc he K G dargestellt w erden. Die v orliegende Arb eit folgt hier allerdings

nic h t dem in [MILG] v orgesc hlagenen Um w eg •ub er die Minsky Masc hinen, son-

dern f • uhrt die Ein b ettung so durc h, da� die Un tersc hiede in der algorithmisc hen

Struktur zwisc hen der T uringmasc hine und der K G deutlic h w erden.

� Eine T uringmasc hine sei gegeb en durc h ein Quadrup el ( Z ; A; t; z

0

), w ob ei

die einzelnen Sym b ole f • ur folgende Strukturen stehen:

{ Z ist eine endlic he Menge v on Zust • anden . Sie en th• alt eine nic h tleere

Menge v on Endzust • anden F .

{ A ist ein endlic hes Alphab et v on Zeic hen. Es en th• alt auc h das

Leerzeic hen � .

{ t ist eine F unktion, die jedem P aar aus ( Z n F ) � A einen Zus-

tands • ub ergang aus A � Z � f L; R g zuordnet.

{ z

0

2 Z hei�t Startzustand.

Dab ei ist folgendes Bild v orzustellen: Z ist die Menge aller Zust• ande einer

Masc hine. Diese Masc hine b esitzt einen Sc hreib-Lesek opf mit dem sie das

Alphab et A v on einem Band lesen o der darauf sc hreib en k ann. Der Sc hreib-

Lesek opf k ann jew eils um eine Einheit nac h links o der rec h ts auf dem Band

b ew egt w erden, ohne dab ei jemals an ein Bandende zu sto�en. Anf• anglic h

b e�ndet sic h die Masc hine im Zustand z

0

, und das Band rec h ts v om Sc hreib-

Lesek opf ist mit einem endlic hen Input w ort b esc hrieb en. Alle Einheiten

links und rec h ts da v on sind mit � markiert. Die Masc hine durc hl• auft n un

eine Reihe v on durc h das jew eils gelesene Zeic hen und den Ausgangszustand

b edingten Zustands• anderungen. Erreic h t sie einen Endzustand, so h• alt sie

an. Dann gilt der Inhalt des Bandes als ihr Output.

� In ganz nat • urlic her und eindeutiger W eise k ann eine Ein b ettung E

tur ing

da-

raus eine K G ( N ; T ; D ; n; g ) erzeugen:

Als A ttributraum D wird die Menge der ganzen Zahlen gew• ahlt, und damit

die P osition auf dem Band k o diert. Anfangs b e�ndet sic h auf dem Band

rec h ts v on der P osition Null ein endlic hes Input w ort aus A

�

, und die Mas-

c hine steh t auf P osition Null im Zustand z

0

2 Z . Das k ann dargestellt

w erden durc h die T erminale T = f: ; z

0

g � A , indem E

tur ing

dem Bandin-

halt

::: ; � ; � ; a

0

; ::: ; a

n

; � ; � ; :::

die folgende Menge T

g iv en

v on terminalen Instanzen zuordnet:

(

:::

( : ; � )

� 1

;

( z

0

; a

0

)

0

;

( : ; a

1

)

1

; ::: ;

( : ; a

n

)

n

;

( : ; � )

n + 1

; :::

)

:
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Das Sym b ol : steh t dab ei daf • ur, da� die Masc hine an dieser Stelle nic h t

steh t.

N = ( f: ; g g [ Z ) � A ist die v on E

tur ing

k onstruierte Menge der Nic h ttermi-

nale. Sie m • ussen extra als solc he markiert w erden, w eil die De�nition der

K G T \ N = ; v erlangt. Jedem Zustands • ub ergang der F orm

t : ( z ; a ) 7� ! ( z

0

; a

0

; R )

ordnet E

tur ing

die folgenden Pro duktionen f • ur alle b 2 A zu:

p

b

: ( ( z ; a ) ; ( : ; b ) )

suc

� !

copy

( ( : ; a

0

) ; ( z

0

; b ) )

Dab ei m • ussen in der Ausgangsk on�guration so w ohl die terminalen als auc h

die nic h tterminalen V ersionen der Sym b ole ( z ; a ) und ( : ; b ) zugelassen w er-

den. Das Pr• adik at suc v erlangt, da� der A ttribut w ert der ersten Instanz

unmittelbarer V org• anger des A ttribut w erts der zw eiten Instanz ist. copy ist

die Iden tit• at. Analog v erf• ahrt man mit den Zustands • ub erg• angen mit einem

L . Allerdings wird hier das Pr• adik at pr d v erw endet, das v erlangt, da� der

A ttribut w ert der ersten Instanz unmittelbarer Nac hfolger des A ttribut w erts

der zw eiten Instanz ist.

Um das 'Halten' der T uringmasc hine darzustellen, k onstruiert E

tur ing

zu

jedem Haltezustand z 2 F f • ur alle b 2 A die folgenden Pro duktionen:

p

b

: ( ( z ; b ) )

tr iv

� !

copy

( ( g ; b ) )

Dab ei mac h t tr iv k einerlei Einsc hr• ankungen.

Sc h wieriger ist die Ein b ettung v on Stringgrammatik en, da sic h das Problem der

Umn umerierung des einer Ersetzung nac hfolgenden T eilw ortes stellt. Der hier

skizzierte W eg folgt [R OSE-71 , R OSE-79 ].

� Eine Stringgrammatik sei gegeb en durc h ein Quadrup el ( N ; T ; P ; g ),

w ob ei N , T und g 2 N die •ublic he Bedeutung hab en. Die Pro duktio-

nen aus P f • uhren ein W ort � in ein W ort � •ub er. En th• alt ein W ort � als

T eilw ort, so k ann � darin durc h � ersetzt w erden. Dadurc h v ersc hieb en sic h

im allgemeinen alle nac hfolgenden Zeic hen. Die Menge aller W orte, die so

aus dem W ort g erzeugt w erden k• onnen und n ur aus T erminalen b estehen,

ist die zugeh• orige Sprac he.
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� Eine Grammatik mit Leerzeic hen en th• alt ein sp ezielles Nic h tterminal

� , das auc h Leerzeic hen o der Blank genann t wird. Der Pro duktionsproze�

geh t nic h t v on dem endlic hen W ort g aus, sondern v on dem unendlic hen

String �

1

g �

1

. Als Sprac he geh• ort dazu die Menge aller generierbaren

Strings der F orm �

1

� �

1

, w ob ei � n ur T erminale en thalten darf. Eine

nat • urlic he, strukturerhaltende Ein b ettung ist dadurc h gegeb en, da� man �

zu den Nic h tterminalen hinzuf • ugt und �

1

hin ten und v orne an jedes W ort

anh• angt.

� Soll die Ein b ettung auc h in der anderen Ric h tung funktionieren, so m u�

sic hergestellt w erden, da� der Zusammenhang b ei allen Pro duktionen er-

halten bleibt. W enn also � links mit einem Nic h tleerzeic hen anf• angt, so

v erlangt man das auc h v on � , und analog am rec h ten Ende. W eiter v erlangt

man, da� b eide W orte Nic h tleerzeic hen en thalten, die nic h t durc h Leerze-

ic hen getrenn t sind. In diesem F alle hei�t eine Grammatik mit Leerzeic hen

zusammenhangserhaltend .

� Man f • uhrt ein w eiteres Nic h tterminal \ ein - es sei hier einmal als 'dumm y'

b ezeic hnet - und f • ugt f • ur jedes Nic h tleerzeic hen x die folgenden drei Pro duk-

tionen hinzu: x � 7! x\ , um am rec h ten Rand der Nic h tleerzeic hen dummies

zu erzeugen, x\ 7! \x , um die dummies nac h links durc hzureic hen und

� \x 7! � � x , um am link en Rand der Nic h tleerzeic hen dummies in Leerze-

ic hen zu v erw andeln. W enn man jetzt in jenen Pro duktionen, deren link e

Seite k • urzer ist als die rec h te, an der link en Seite rec h ts solange dummies

ansetzt, bis sie isometrisc h w erden, und analog mit denen v erf• ahrt, deren

rec h te Seite k • urzer ist, hat man eine Ein b ettung der zusammenhangser-

haltenden Grammatik en mit Leerzeic hen in die isometrisc hen zusammen-

hangserhaltenden Grammatik en mit Leerzeic hen und mit dumm y . Man

brauc h t die Umn umerierung nic h t mehr. Daf • ur hat man ein Nic h tleerze-

ic hen und pro Nic h tleerzeic hen drei k on textsensitiv e Pro duktionen mehr. Es

•andert sic h ab er w eder die Klasse der Sprac hen, die man so de�niert, no c h

die Komplexit• atsklasse der zugeh• origen P arser. Es wird dadurc h lediglic h

in der Grammatik explizit, w as man b eim P arsen einer klassisc hen String-

grammatik in einem dynamisc hen Sp eic her so wieso mac hen m • u�te: N• amlic h

en tsprec hende Platzreservierungen, Platzfreigab en und Shiftop erationen.

� F • ur die Ric h tung des Generierens k ann n un eine Ein b ettung E der

isometrisc hen Grammatik en mit Leerzeic hen in die Ko ordinaten Gram-

matik en v orgenommen w erden: S• am tlic he Sym b ole einsc hlie�lic h des Start-

sym b ols, der T erminale und des sym b olisc hen T eils der Pro duktionen w er-

den direkt •ub ernommen.

N

0

= E ( N ) ; T

0

= E ( T ) ; g

0

= E ( g )

8 p 2 P � = E ( � ) ^ � = E ( � )
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Es wird als einziges A ttribut D die Menge der ganzen Zahlen eingef • uhrt.

Dieses A ttribut steh t un ter dieser Ein b ettung f • ur die P osition der Sym b ole

in der Sym b olk ette. En tsprec hend wird f • ur alle Pro duktionen p 2 P durc h

E aus der Konk atenation der Sym b ole auf der 1ink en Seite das Pr• adik at

� = tr ue ( ) d

2

= d

1

+ 1 ^ ::: ^ d

j � j

= d

j � j� 1

+ 1

und aus der p ositionstreuen isometrisc he Ersetzung die F unktion

�

1

= d

1

; ::: �

j � j

= d

j � j

:

Damit ist auc h E : p 7! p

0

= ( p; � ; � ) de�niert.

� Der zugeh• orige Sprac h b egri� un tersc heidet sic h in den zugelassenen Aus-

gangsmengen v on den bisher v erw endeteten Sprac hen zu einer K G L

pur e

und L

noisy

. Man setzt vielmehr f • ur ganze Zahlen k statt S

0

( k ) = f ( g ; k ) g

S

0

( k ) = f :::; ( � ; k � 2) ; ( � ; k � 1) ; ( g ; k ) ; ( � ; k + 1) ; ( � ; k + 2) ; ::: g

und erh• alt den durc h E induzierten Sprac h b egri�

L

E

def

= f S � T [ f I ; s ( I ) = �g ; 9 k 2 Z : S

�

� ! S

0

( k ) g ;

der in nat • urlic her W eise zu L

pur e

isomorph ist.

In rec h t nat • urlic her W eise lassen sic h die in [GONZ ] angef • uhrten Netz Gram-

matik en (engl. web gr ammars ) in die K Gs ein b etten:

� Eine Netz Grammatik sei gegeb en durc h ein Quadrup el ( N ; T ; P ; g ),

w ob ei N , T und g 2 N die •ublic he Bedeutung hab en. Die Pro duktionen p

aus P arb eiten auf ungeric h teten Graphen, deren Knoten mit Sym b olen aus

V = N [ T b elegt sind. Es gibt zu einem solc hen Graphen G mithin eine

Knotenmenge G

N

, eine Kan tenmenge G

E

� ff N

1

; N

2

g � G

N

g und eine

Belegung der Knoten mit Sym b olen b : G

N

! V . Die Pro duktionen erset-

zen einen T eilgraphen � v on G durc h einen anderen T eilgraphen � . Es m u�

also eine Un tergraph Homomorphie h : � ! G v orliegen, die surjektiv ist,

und au�er der Graphstruktur auc h die Belegung der Knoten homomorph

transp ortiert. Bei der Ersetzung ist zu b eac h ten, da� man mit den Knoten

v on � nat • urlic h auc h alle Kan ten aus G

E

en tfernen m u�, die einen dieser

Knoten en thalten. Zu dem v erbleib enden Restgraphen (host w eb), k ann

man dann � hinzuf • ugen.

•

Ublic herw eise wird man � mit dem Restgraphen

v erbinden w ollen. Daf • ur m u� f • ur jede Pro duktion eine Einf • ugungsb e dingung

f de�niert w erden. Damit der 'syn taktisc he Charakter' des V erfahrens er-

halten bleibt, sollte f nic h t v om Restgraph abh• angen, sondern n ur v on �

und � und den Sym b olen, die in der Grammatik de�niert sind. Motiviert
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durc h An w endungen wird in [GONZ] die Konstruktion einer Kan te zwis-

c hen einem Knoten N

1

in � und einem Knoten N

2

im Restgraphen genau

dann v orgenommen, w enn es in � einen Knoten N

3

gab, der mit N

2

v erbun-

den w ar ( f N

2

; N

3

g 2 G

E

) und w enn dieser Knoten N

2

mit einem Sym b ol

b elegt ist, das in f ( N

1

; N

3

) en thalten ist. Die Einf • ugungsb edingung ist

mithin eine F unktion v on der Pro duktmenge der Knoten aus � und � in die

P otenzmenge v on V .

� K Gs arb eiten auf unstrukturierten Mengen. Eine nat • urlic he F orm der Ein-

b ettung ist also die, da� zu einer Netz Grammatik mit dem Alphab eth V

eine K G mit dem Alphab eth V [ ff v ; w g ; v ; w 2 V g geh• ort. Das mac h t

explizit, da� es nic h t n ur Knoten, sondern auc h ungeric h tete Kan ten gibt.

� Die Knoten eines Netzes m • ussen un tersc heidbar sein. In der Ein b ettung

k ann man dies n ur •ub er ein en tsprec hendes, nic h t b egrenztes Index A ttribut

d

1

erreic hen. In nat • urlic her W eise k ann man dann die Kan ten Instanzen

dopp elt indizieren, mit einem zw eidimensionalen A ttribut d

2

.

� W eil man nic h t wissen k ann, wieviele Kan ten eine Netz Grammatik Pro-

duktion in einem k onkreten Netz ersetzt, k ann man sie nic h t direkt als eine

einzelne K G Pro duktion ein b etten. Man m u� die Einf • ugungsb edingungen

an den einzelnen Knoten darstellen durc h K G Pro duktionen, die Zwisc h-

energebnisse liefern. Auf diesen Zwisc henergebnissen d • urfen k eine anderen

Pro duktionen arb eiten. Man m u� das Netz lok al sp erren. Das gesc hieh t

•ub er ein w eiteres A ttribut: d

3

= 0 solange k eine Pro duktion auf diesem

Knoten arb eitet.

� Aus einer Netz Grammatik Pro duktion p = ( �; �; f ) w erden in der Ein b et-

tung mehrere K G Pro duktionen. Die erste Pro duktion p

init

hat als link e

Seite die Menge der Knoten und Kan ten in � als T up el dargestellt. Be-

dingungspr• adik at ist d

3

= 0 auf der gesam ten Ausgangsk on�guration und

die Existenz der Un tergraph-Homomorphie h . Als rec h te Seite dien t eine

Darstellung b eider Seiten v on p . d

3

wird dab ei auf den Index der Pro duktion

gesetzt. Zur Durc hf • uhrung der Pro duktion p m u� ein h ausgew• ahlt w erden,

dieses wird eb enfalls gesp eic hert, w ozu ein w eiteres A ttribut d

4

erforderlic h

ist. � k ann zun• ac hst nic h t mit dem Restgraphen v erbunden w erden.

� Dazu wird f • ur jedes T rip el ( N

1

; N

3

; v ), f • ur das N

1

ein Knoten in � , N

3

ein

Knoten in � und v in f ( N

1

; N

3

) ist, eine Pro duktion de�niert, die eine Kan te

v on N

3

zu einem Knoten, der mit v gelab elt ist, ersetzt durc h eine Kan te v on

N

1

zu diesem Knoten. Bedingung ist, da� d

3

auf dem Index der ric h tigen

Pro duktion steh t, und d

4

auf N

3

zeigt. In der Zielk on�guration k ann die

Kan te wieder freigegeb en w erden, indem man d

3

= 0 setzt. Wie oft die

Pro duktion durc hlaufen w erden m u�, h• angt da v on ab, wieviele Kan ten v on
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dem durc h h als N

3

gew• ahlten Knoten zu einem mit v gelab elten Knoten

des Restgraphen existieren.

� Um � zu l• osc hen, b en• otigt man eine Pro duktion mit globaler Konsistenzb e-

dingung, die hier mit p

f init

b ezeic hnet w erden soll. Diese k ann erst in Aktion

treten, w enn alle V erbindungen v on � mit dem Restgraphen ersetzt w orden

sind durc h V erbindungen mit � . Der eingesetzte T eil k ann n un freigegeb en

w erden mit d

3

= 0.

F • ur die En tsc heidung des aussagenlogisc hen Erf • ullbark eitsproblems gibt es eine

RBB-K G.

� Dab ei wird v on folgender k onjunktiv er Normalform ausgegangen:

( C

1 ; 1

_ ::: _ C

1 ;n

1

) ^ ::: ^ ( C

k ; 1

_ ::: _ C

k ;n

k

)

Bek ann tlic h l• a�t sic h in p olynomialer Zeit zu jeder aussagenlogisc hen

F ormel eine F ormel in k onjunktiv er Normalform b estimmen, die bzgl.

Erf • ullbark eit •aquiv alen t ist. Man k omm t dab ei sogar mit maximal drei

Literalen pro Klausel aus [SCH

•

O ]. Ein Literal C

i;j

hat die Gestalt X

h

o der

: X

h

f • ur eine V ariablenn ummer h � 0. Da Normalform v orausgesetzt wird,

tragen die Klammern k eine Information, und k• onnen en tfern t w erden un ter

der Kon v en tion ' _ geh t v or ^ '. Am Anfang und am Ende wird eine Mark e

� gesetzt. Danac h stehen an ungeraden P ositionen der F ormel die logisc hen

Zeic hen _ ; ^ o der eb en ein � und an geraden P ositionen Literale.

� Als terminale Sym b ole w erden f • ur die K G de�niert f_ ; ^ ; � ; l it g . A ttribu-

traum ist I N

3

. Die erste Komp onen te p

a

steh t f • ur die Anfangsp osition.

Die zw eite Komp onen te p

e

steh t f • ur die Endp osition. Die dritte Kom-

p onen te V b steh t f • ur eine V ariablen b elegung. Dazu wird sie in tern• arer

Notation gesc hrieb en, und die F unktion ter n

h

b estimm t die h -te Stelle in

der T ern• ardarstellung einer Zahl.

ter n

h

( V b ) = 0 ( ) X

h

ist nic h t b elegt

ter n

h

( V b ) = 1 ( ) X

h

ist w ahr

ter n

h

( V b ) = 2 ( ) X

h

ist falsc h

� Die Ein b ettung E ordnet jedem Literal C

i;j

die en tsprec hende terminale

Instanz des Sym b ols l it zu. Die P osition in der F ormel p wird als Anfangs-

und Endp osition gesetzt. Die V ariablen b elegung V b ist mit 1 � 3

h

w enn

C

i;j

= X

h

und 2 � 3

h

w enn C

i;j

= : X

h

so gew• ahlt, da� sie dieses Literal

erf • ullt. Die Ein b ettung der Zeic hen _ ; ^ und � ist trivial. Die F ormel

( X

4

_ : X

3

) ^ ( X

0

_ : X

2

_ : X

4

)
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wird z. B. zur folgenden T erminalmenge

8

>

>

>

<

>

>

>

:

� l it _ l it ^ l it _ l it _ l it �

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

10000 2000 1 200 20000

9

>

>

>

=

>

>

>

;

Diese einfac he Ko dierung ist sic her in p olynomialer Zeit mac h bar.

� Nic h tterminale Sym b ole sind f dis; con; er f g , w ob ei er f als Startsym b ol

dien t. Die folgenden b eiden trivialen Pro duktionen w erden de�niert, w eil

jedes Literal f • ur sic h sc hon eine Disjunktion und eine Konjunktion ist:

p

1

: ( l it )

tr ue

� !

copy

( dis )

p

2

: ( dis )

tr ue

� !

copy

( con )

� Die Seman tik der Disjunktion wird durc h die folgenden b eiden Pro duktio-

nen erfa�t:

suc ( p

e; 1

) = p

a; 2

^ suc ( p

e; 2

) = p

a; 3

p

3

: ( l it; _ ; dis ) � ! ( dis )

p

a

= p

a; 1

p

e

= p

e; 3

V b = V b

1

suc ( p

e; 1

) = p

a; 2

^ suc ( p

e; 2

) = p

a; 3

p

4

: ( l it; _ ; dis ) � ! ( dis )

p

a

= p

a; 1

p

e

= p

e; 3

V b = V b

3

Die Gestalt der Pro duktionen ist sehr •ahnlic h. suc b ezeic hnet hier die Nac h-

folgerfunktion, so da� im Bedingungspr• adik at jew eils v erlangt wird, da� die

Instanzen des T rip els unmittelbar hin tereinander stehen m • ussen. Die Pro-

duktionen ordnen der neuen Instanz des Sym b ols dis die Anfangsp osition

des Literals als Anfangsp osition zu und die Endp osition der Disjunktion

als Endp osition. Der einzige Un tersc hied liegt in der V ariablen b elegung.

Die neue Disjunktion wird erf • ullt, w enn die V ariablen b elegung v om Literal

•ub ernommen wird o der w enn die V ariablen b elegung v on der alten Disjunk-

tion •ub ernommen wird. Diese b eiden Pro duktionen bringen also genau den
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en tsc heidenden Nic h tdeterminism us ins Spiel. Z. B. sind b eide folgenden

Reduktionen m• oglic h:

8

>

>

>

<

>

>

>

:

l it _ dis

2 3 4

2 3 4

10000 2000

9

>

>

>

=

>

>

>

;

p

3

� !

8

>

>

>

<

>

>

>

:

dis

2

4

10000

9

>

>

>

=

>

>

>

;

und

8

>

>

>

<

>

>

>

:

l it _ dis

2 3 4

2 3 4

10000 2000

9

>

>

>

=

>

>

>

;

p

4

� !

8

>

>

>

<

>

>

>

:

dis

2

4

2000

9

>

>

>

=

>

>

>

;

� Die Seman tik der Konjunktion wird durc h die folgenden b eiden Pro duktio-

nen erfa�t:

suc ( p

e; 1

) = p

a; 2

^ suc ( p

e; 2

) = p

a; 3

^ ter n

h

( V b

1

) 6= 0 ) ter n

h

( V b

3

) = 0

p

5

: ( dis; ^ ; con ) � ! ( con )

p

a

= p

a; 1

p

e

= p

e; 3

V b = V b

1

+ V b

3

suc ( p

e; 1

) = p

a; 2

^ suc ( p

e; 2

) = p

a; 3

^ ter n

h

( V b

1

) 6= 0 ) ter n

h

( V b

3

) = ter n

h

( V b

1

)

p

6

: ( dis; ^ ; con ) � ! ( con )

p

a

= p

a; 1

p

e

= p

e; 3

V b = V b

3

W as die P ositionen angeh t gibt es k einen Un tersc hied zu p

3

und p

4

.

Wie ob en erl• autert, b estimm t die F unktion ter n

h

die h -te Stelle in der

T ern• ardarstellung einer Zahl. F • ur das A ttribut V b v on Instanzen des Sym-

b ols dis gibt es n ur eine Stelle, f • ur die ter n

h

( V b ) 6= 0 gilt. Die Bedingung

ist also leic h t nac hpr • ufbar. En t w eder die en tsprec hende h -te V ariable ist

in der Instanz des Sym b ols con no c h nic h t b elegt, dann •ub ernimm t man

die Belegung v on der Disjunktion indem man die Belegungsattribute ad-

diert (Pro duktion p

5

), o der die Belegungen widersprec hen einander nic h t,

w eil die h -te V ariable in der Konjunktion genauso b elegt ist wie in der Dis-

junktion, dann k ann die Belegung der Konjunktion •ub ernommen w erden

(Pro duktion p

6

). Im Beispiel erg• ab e sic h un ter anderen auc h die folgende

M• oglic hk eit:

8

>

>

>

<

>

>

>

:

dis ^ con

2 5 6

4 5 10

10000 200

9

>

>

>

=

>

>

>

;

p

5

� !

8

>

>

>

<

>

>

>

:

con

2

10

10200

9

>

>

>

=

>

>

>

;
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� Die letzte Pro duktion erzeugt eine Instanz des Starsym b ols er f aus einer

Konjunktion, w enn die Endmark en erreic h t sind:

suc ( p

e; 1

) = p

a; 2

^ suc ( p

e; 2

) = p

a; 3

p

7

: ( � ; con; � ) � ! ( er f )

p

a

= p

a; 1

p

e

= p

e; 3

V b = V b

2

Genau dann w enn eine solc he Instanz reduzierbar ist, ist die zugeh• orige

F ormel erf • ullbar. Man k ann sogar eine m• oglic he V ariablen b elegung aus

dem A ttribut w ert ablesen.

Damit ist eine p olynomiale Reduktion des Erf • ullbark eitsproblems auf das W ort-

problem einer RBB-K G k onstruiert. Das Problem, ob eine Menge terminaler In-

stanzen in der zugeh• origen Sprac he ist, ist mithin NP-hart. Da die Nac hpr • ufung

einer Reduktion in p olynomialer Zeit erfolgen k ann, ist es NP-v ollst• andig [SCH

•

O ].

In der Abbildung 2.4 sind die Zusammenh• ange zusammengefa�t. Bzgl. der

Bezieh ungen zwisc hen der Chomsky Hierarc hie (uneingesc hr• ankte String Gram-

matik > k on textsensitiv > k on textfrei > regul• ar > nic h t rekursiv) und der Auto-

maten theorie (T uring Masc hine > linear b egrenzte Masc hine > Keller Automat

> endlic her Automat > table lo ok up) sei auf die Literatur v erwiesen (z. B.

[AHO, SCH

•

O ]). Einige Bemerkungen �nden sic h auc h im Absc hnitt 7.3.1 dieser

Arb eit. F • ur die nic h t rekursiv en K Gs l• a�t sic h, wie im Absc hnitt 5.1.2 dargelegt

eine p olynomiale Sc hrank e f • ur die Rec henzeit angeb en. Sie geh• oren also in et w a

auf eine Stufe mit den k on textfreien Grammatik en.

Es sind n ur die w esen tlic hen Ein b ettungen dargestellt. Es gibt z. B. nat • urlic h f • ur

die Ko ordinaten Grammatik en mit globaler Konsistenzb edingung - wie f • ur jedes

andere algorithmisc he V erfahren auc h - eine Ein b ettung in die T uringmasc hi-

nen. Diese ist jedo c h mit un • ub ersic h tlic hen Ko dierungen v erbunden, w elc he die

gemein te Struktur eher v ersc hleiern. Es wird in dieser Arb eit da v on ausgegan-

gen, da� die Sprac hen, die v on einer sinn v ollen Grammatik erzeugt w erden, eine

Bedeutung hab en. Und diese k ann in der K G sehr w ohl deutlic h herv ortreten,

w• ahrend sie in einer die K G sim ulierenden T uring Masc hine sic herlic h sc h w er

zu erk ennen sein wird. Ein anderes Beispiel liegt in der T atsac he, da� endlic h

attributierte K Gs nat • urlic h n ur eine endlic he Sprac he generieren k• onnen, und

folglic h durc h einen T able Lo ok Up ersetzt w erden k• onnen. In der Mustererk en-

n ung ist diese T atsac he g• anzlic h ohne Belang, da dieses 'Lexik on' sc hon b ei rec h t

kleinen A ttributr• aumen astronomisc he Ausma�e annimm t. Alle Struktur und

Seman tik w• are durc h solc he Aufz• ahlung ersc hlagen. Das Diagramm 2.4 f • uhrt n ur

solc he Ein b ettungen auf, die wirklic h Struktur transp ortieren.
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K G mit glob. Kons.

�

�

�

�

�

�*

H

H

H

H

H

HY

Netz Gram.

-

K Gisom tr. Gram.

6

Leerz. Gram.

6

String Gram.

�

�

�

�

�

��

� -

T ur. Mash.

6

Kon t. sens.

6

� -

lin. bnd. Mash.

6

mon. K G

6

Kon t. frei

6

� -

Baum Gram.

6

� -

push do wn Aut.

6

regul• ar

6

� -

�nite Aut.

6

n. rek. Gram.

6

� -

table lo ok up

6

nic h t rek. K G

6

-

endl. att. K G

Figure 2.4: Hierarc hie der Grammatik en

Die Pfeile w eisen jew eils in Ric h tung einer Ein b ettung;

Das Diagramm dien t der Ansc hauung und stellt

k einen Anspruc h auf V ollst• andigk eit.
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Chapter 3

Algorithmen

Im Kapitel 2 wurde v orgesc hlagen, f • ur die (nac h [MARR]) erste Eb ene der Prob-

leme des Computersehens Ko ordinaten Grammatik en zu v erw enden, w eil sie die

M• oglic hk eit bieten, k omplexe logisc he Strukturen zusammen mit geometrisc hen

Constrain ts zu b etrac h ten. Dieses Kapitel b esc h• aftigt sic h mit der nac h Marr

zw eiten Problemeb ene, der Repr• asen tation der Daten und den Algorithmen, die

die theoretisc he Struktur der K G zul• a�t bzw. nahelegt. Insb esondere die algo-

rithmisc he Komplexit• at bzgl. der Kardinalit• at der Eingangsdaten wird disku-

tiert. Zur De�nition der Algorithmen wurde sp eziell eine Sprac he k onstruiert.

Die BNF Syn taxde�nition dazu �ndet sic h im Anhang E. Dort ist auc h die Se-

man tik erl• autert. Die Sprac he un terst • utzt b esonders das Bilden und Aufz• ahlen

v on Mengen. F • ur die Bestimm ung der algorithmisc hen Komplexit• at w erden die

Prozeduraufrufe, V ergleic hsop erationen, Pro duktionsdurc hf • uhrungen usw. dieser

Sprac he als elemen tar gesetzt. Soll die Komplexit• at f • ur eine gegeb ene K G z. B.

in T uringmasc hinensc hritten ausgedr • uc kt w erden, so w• aren no c h en tsprec hende

Umrec hn ungen n• otig. Dab ei w • urde die Komplexit• at der in den Pro duktionen

durc hzupr • ufenden Pr• adik ate und der darin en thaltenen F unktionen eingehen.

Auc h w• are zu b er • uc ksic h tigen, da� der V ergleic h zw eier Mengen v on Instanzen

auf Iden tit• at zw ar v on p olynomialer Komplexit• at ist, ab er f • ur T uringmasc hinen

mit einigem Aufw and v erbunden.

Durc h die Algorithmen ist das W ortproblem T

g iv en

?

2 L

pur e

o der T

g iv en

?

2L

noisy

f • ur

eine gegeb ene Menge v on terminalen Instanzen T

g iv en

und eine gegeb ene K G zu

en tsc heiden. Die im Absc hnitt 3.1 v orgestellte T op Down Metho de mit Back

T r acking liefert hierf • ur b ez • uglic h des Rec henaufw ands v• ollig inakzeptale W erte.

Dies liegt nat • urlic h auc h daran, da� die Pro duktionen der K G, wie im Absc hnitt

2.1.1 de�niert, sc hon eher auf die Reduktionsric h tung hin k onzipiert sind. Die

Generierung ist ein anderes Problem. Das b edeutet, da� die eigen tlic he 'straigh t

forw ard' Metho de f • ur die algorithmisc he Behandlung der K Gs Bottom Up l• auft.

Da es sic h um ersetzende Pro duktionssysteme handelt, un tersuc h t der Absc hnitt
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3.2 zun• ac hst wiederum die einfac hste serielle F orm der Suc he, das ist Tiefensuc he

mit Back T r acking . Solc he rekursiv en V erfahren sind in der Praxis v om Aufw and

her oft sub optimal und b ei der F ehlersuc he und W artung h• au�g un • ub ersic h tlic h.

Man k ann sie n• aherungsw eise ersetzen durc h nic h t rekursiv e kumulative V erfahren

analog zu den b ek ann ten T ab ellenparsern f • ur String Grammatik en. Der Ab-

sc hnitt 3.3 stellt diese V ereinfac h ung v or, und zeigt auf, wie dadurc h praktisc he

P arallelisierbark eit erreic h t w erden k ann. Bev or dann im n• ac hsten Kapitel auf

die Implemen tierung und Hardw are eingegangen w erden k ann, wird im Absc hnitt

3.4 eine wic h tige M• oglic hk eit v orgestellt, erheblic h Rec henzeit zu sparen, durc h

assoziativ nac h A ttribut w erten adressierbares Absp eic hern der Instanzen.

3.1 T op Do wn mit Bac k T rac king

V erfahren, wie das durc h Algorithm us 1 de�nierte T op Do wn P arsing mit Bac k

T rac king, w erden in der syn taxorien tierten Informatik nic h t wirklic h in der Praxis

durc hgef • uhrt, w eil sie ann• ahernd auf ein v ollst• andiges, serielles depth �rst Durc h-

suc hen des Sprac hraumes einer Grammatik hinauslaufen. Man setzt ab er syn tak-

tisc he V erfahren ja genau da ein, w o dieser 'Raum der M• oglic hk eiten' so gro� ist,

da� er nic h t aufgelistet w erden k ann. Eine Grammatik k ann rekursiv e Strukturen

en thalten, die eine 'depth �rst' Suc he in eine Endlossc hleife f • uhren. Bei String-

grammatik en ist das der F all, w enn es links-rekursiv e Pro duktionen gibt. Bei K Gs

k ann jede m• oglic he Rekursion einen solc hen Algorithm us in eine Endlossc hleife

f • uhren. Ab er auc h w enn rekursiv e Strukturen v ollk ommen fehlen und der A t-

tributraum endlic h ist, f • uhrt dieses V orgehen in der Regel auf eine astronomisc he

Zahl v on M• oglic hk eiten. Dieser Algorithm us wird also nic h t angegeb en, um ihn

in der Praxis durc hzuf • uhren, sondern w eil er die k om binatorisc he Struktur des

Sprac hraums v erdeutlic h t. Zun• ac hst soll dies f • ur die Sprac he L

pur e

einer endlic h

attributierten K G gesc hehen. Gegeb en sind das Univ ersum U (also das Alpha-

b et und der A ttributb ereic h wie in Absc hnitt 2.1 de�niert) und eine Menge v on

Pro duktionen P . Ein Nic h tterminal g ist als Startsym b ol ausgezeic hnet. Zu un-

tersuc hen ist eine Menge v on terminalen Instanzen T

g iv en

� U . Ergebnis ist ein

Signal, ob die Suc he erfolgreic h w ar o der nic h t.

Wie stark sic h der Rekursionsbaum, der hier ausgespann t wird, v erzw eigt, h• angt

haupts• ac hlic h v on der Kardinalit• at der Menge f S

0

� U ; p : S

0

� ! S g f • ur

gegeb ene S und p ab. Ist die F unktion � , die die A ttribut w erte der Zielk on�g-

uration v on p b estimm t, injektiv, so gibt es n ur eine Ausgangsk on�guration f • ur

jede Zielk on�guration. Anhand des Beispiels in Absc hnitt 2.1.3 wird ab er klar,

da� diese F unktionen im allgemeinen nic h t injektiv sind, sondern f • ur jeden Ziel-

w ert rec h t umfangreic he Urbilder hab en, deren Gr• o�e v on den Sc h w ellw erten im

Bedingungspr• adik at � abh• angt. Abbildung 3.1a) zeigt die Lage der einelemen ti-

gen Zielk on�guration. Dadurc h ist zw ar die Lage des Ortsattributs P

2

f • ur b eide
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ALGORITHM T op

�

D ow n

�

B ack tr ack ( U : U niv er se ;

P : S et of P r oduction ;

g : N onter minal ;

T

g iv en

: S et of I nstance ;

V AR sig nal : f f ail ur e; success g );

V AR I : I nstance ;

PR OCEDURE S ear ch

�

D eeper ( S : S et of I nstance ; );

V AR S

0

: S et of I nstance ;

p : P r oduction ;

B eg in

8 p 2 P do 8 S

0

2 f S

0

� U ; p : S

0

� ! S g do

I f S

0

= T

g iv en

T hen

sig nal := success ;

stop ;

E l se

S ear ch

�

D eeper ( S

0

);

E ndI f ;

end 8 S

0

; end 8 p ;

end S ear ch

�

D eeper ;

B eg in main

8 I 2 f I 2 U ; s ( I ) = g g do

S ear ch

�

D eeper ( f I g );

end 8 I ;

sig nal := f ail ur e ;

stop ;

end: main

Algorithm us 1: T op Do wn P arser
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1 ; 3
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1 ; 2
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P

1 ; 1
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t

P

1 ; 2
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1 ; 1

t

P

2 ; 1

�
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�

�

�

�

�

�

t

P

2 ; 2

b)

Figure 3.1: Urbild einer Zielk on�guration

a) Menge S mit einer Zielk on�guration b estehend aus

einer Instanz des Sym b ols Winkel

b) Ein T eil der Mengen S

0

, aus denen S reduziert w erden k ann,

P

2 ; 1

wurde festgehalten

Instanzen m• oglic her Ausgangsk on�gurationen festgelegt, ab er f • ur das A ttribut

P

1

gibt es jew eils viele M• oglic hk eiten. Setzt man f • ur das Nac h barsc haftspr• adik at

z. B. d

max

= 50 und w• ahlt man P

2 ; 1

auf der Geraden v on P

2 ; 2

zum Sc hnittpunkt,

so k ann P

1 ; 1

auf der Geraden v on P

1 ; 2

zum Sc hnittpunkt frei gew• ahlt w erden,

solange er innerhalb eines Kreises v on 50 Pixel Radius um P

2 ; 1

bleibt. Abbildung

3.1b) zeigt einige solc he M• oglic hk eiten. Bei fester Lage v on P

2 ; 1

en tspric h t die

Anzahl der M• oglic hk eiten f • ur P

1 ; 1

mithin der L• ange der en tsprec henden Sehne.

Insgesam t ergeb en sic h zu der Zielk on�guration aus Abbildung 3.1a) 50

2

� � 7800

Augangsk on�gurationen S

0

.

Man k ann solc he Berec hn ungen und Absc h• atzungen nic h t n ur f • ur einzelne Kon-

�gurationen durc hf • uhren, sondern auc h f • ur ganze K Gs. Im folgenden wird dies

an der Beispiel K G aus dem Absc hnitt 2.2.3 demonstriert: Das Univ ersum hat

hier die Kardinalit• at

jU j = j V j � j D j = 4 � 180

(4 � 2+1)

;

und die Sprac he der K G ist eine T eilmenge der P otenzmenge dieses Univ ersums

2

U

. F • ur Algorithm us 1 wird der maximale Rec henaufw and mit einer Menge T

g iv en

erreic h t, die nic h t in der Sprac he en thalten ist, z. B. mit T

g iv en

= ; . F • ur solc he

Mengen wird das Abbruc hkriterium S

0

= T

g iv en

nie erf • ullt. Da das die einzige
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Stelle ist, w o T

g iv en

•ub erhaupt eingeh t, ist f • ur alle diese Mengen der Aufw and

gleic h und maximal.

Zeile zw ei des Hauptteils in Algorithm us 1 z• ahlt alle m• oglic hen Zielinstanzen und

damit den gesam ten A ttributb ereic h D auf. Es wird jew eils eine einelemen tige

Menge f I g gebildet und damit die Prozedur S ear ch

�

D eeper aufgerufen. Nur

die Pro duktion p

3

k ann solc he Mengen reduzieren. Die Kardinalit• at der Menge

f S

0

� U ; S

0

p

3

� ! f I gg ist dann abh• angig v on dem jew eiligen I , l• a�t sic h ab er

wie ob en absc h• atzen aus dem Sc h w ellw ert des Pr• adik ates ad j als d

2

max

� . F • ur

Instanzen am Bildrand ist die Kardinalit• at kleiner. W egen der zus• atzlic h einge-

henden Pr• adik ate apa und spin liegt der tats• ac hlic he W ert oft auc h b ei Null.

d

2

max

� taugt n ur als ob ere Grenze. Mit den n un generierten zw eielemen tigen

Mengen ruft sic h die Prozedur dann wieder jew eils selbst auf. Eine der b eiden

Instanzen ist ein T erminal, k ann also nic h t reduziert w erden. Die andere hat

den sym b olisc hen T eil W ink el . Sie k ann durc h p

2

reduziert w erden. Es gelten

dieselb en

•

Ub erlegungen wie ob en. Die so en tstehenden dreielemen tigen Mengen

en thalten zw ei T erminale und eine Instanz des Sym b ols L

�

Line . Nur die Pro-

duktion p

1

k ann solc he Mengen reduzieren. Die Kardinalit• at der en tsprec henden

Menge v on Ausgangsk on�gurationen l• a�t sic h mit •ahnlic hen

•

Ub erlegungen wie

ob en absc h• atzen. Auc h hier ist jew eils ein Punkt der m• oglic hen Instanzen der

Ausgangsk on�guration durc h die Zielk on�guration festgelegt. In einem Streifen

v on 2 � d

max

Breite zwisc hen diesen Punkten k ann der erste der b eiden anderen

Punkte frei gew• ahlt w erden. Die l• angste Strec k e im Bild mit einer L• ange v on

p

2 � 180 Pixeln liefert hier als eine Absc h• atzung nac h ob en 2 � d

max

� (

p

2 � 180)

m• oglic hen Lagen daf • ur. Der zw eite Punkt m u� im gleic hen Bereic h •ub erlapp end

gew• ahlt w erden. Das halbiert im Mittel die Zahl der M• oglic hk eiten. Es ergeb en

sic h also maximal 4 � d

2

max

� 180

2

m• oglic he Ausgangsk on�gurationen. Die en tstehen-

den vierelemen tigen Mengen en thalten dann n ur no c h T erminale. Damit ergibt

sic h insgesam t f • ur die Anzahl der Aufrufe der Prozedur S ear ch

�

D eeper auf un-

terster Rekursionseb ene eine ob ere Sc hrank e v on

180

(4 � 2+1)

� d

2

max

� � d

2

max

� � 4 � d

2

max

� 180

2

� 2 : 5 � 10

25

� d

6

max

:

W enn T

g iv en

in der Sprac he ist, wird der Algorithm us fr • uher halten. Praktik ab el

ist so et w as sic her trotzdem nic h t. Diese Zahl gibt eine V orstellung v on der

Kardinalit• at der Sprac he L

pur e

. Relativ zur P otenzmenge 2

U

, deren T eilmenge

sie ist, ist L

pur e

dagegen o�ensic h tlic h sehr klein.

Ist eine Lok alisationsaufgab e gestellt, so wird das stop in der sec hsten Zeile dieser

Prozedur en tfern t. Die V ariable sig nal wird f • ur jedes I mit f ail ur e initialisiert.

Man f • uhrt eine Menge ein, die leer initialisiert wird und in die die aktuelle Instanz

I des Startsym b ols eingetragen wird, w enn sig nal nac h dem S ear ch

�

D eeper auf

success steh t. Dann h• alt der Algorithm us erst, w enn die ganze Sprac he L

pur e

durc hsuc h t ist. In diesem F alle h• angt der Rec henaufw and also nic h t v on der

Eingangsmenge T

g iv en

ab, sondern n ur v on der K G.
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Der Algorithm us gilt f • ur L

pur e

. Normalerw eise wird man sic h in der Mustererk en-

n ung eher f • ur L

noisy

in teressieren. Dann m u� lediglic h in der I f -Bedingung in

der vierten Zeile der Prozedur S ear ch

�

D eeper das = durc h ein � ersetzt w erden.

Die aus dem sehr einfac hen Beispiel resultierenden gro�en Zahlen mac hen deut-

lic h, w as mit dem zw eiten Prinzip 'least commitmen t' aus [MARR] (Seite 106)

gemein t ist: Algorithmen, die Hyp othesen generieren und diese dann v eri�zieren,

sind zu v ermeiden, w eil sie •ub er
 • ussige Arb eiten, die durc h die Daten nic h t

gerec h tfertigt sind, durc hf • uhren. Im F alle der K Gs ist es nic h t n• otig, den ganzen

Sprac hraum zu durc hsuc hen. Es gen • ugt den T eil zu b earb eiten, der durc h die

Daten gest • utzt wird. Dies leistet der im n• ac hsten Absc hnitt b esc hrieb ene Algo-

rithm us.

3.2 Bottom Up mit Bac k T rac king

Die De�nition der K G, wie in Absc hnitt 2.1.1 - analog zu Anderson und Rosen-

feld - durc hgef • uhrt, legt die an sic h f • ur Grammatik en nic h t •ublic he Ric h tung v on

rec h ts nac h links nahe. Diese reduzierende Ric h tung bleibt b ei normalen syn-

taktisc hen V erfahren den P arsern v orb ehalten. Man geh t v on den T erminalen

in Ric h tung Startsym b ol, ohne dab ei den gesam ten Sprac hraum abzusuc hen. Es

w erden n ur Alternativ en un tersuc h t, die v on den A ttribut w erten der T erminale in

T

g iv en

aus m• oglic h sind. Die F unktionen � in den Pro duktionen geb en jew eils die

neuen A ttribut w erte f • ur die Nic h tterminale, und so sc hreitet man reduzierend v o-

ran. Dab ei wird die Menge der aktuell zu b etrac h tenden Instanzen f • ur monotone

Grammatik en immer kleiner. Dies ist die k anonisc he V orgehensw eise f • ur die Ko-

ordinaten Grammatik. Allerdings m u� man alle M• oglic hk eiten durc hprobieren,

und erh• alt so den eb enfalls rekursiv en Algorithm us 2.

Will man statt L

pur e

L

noisy

b earb eiten, so ist S

0

= f I g in der vierten Zeile der

rekursiv en Prozedur zu ersetzen durc h I 2 S

0

. Auc h hier liegt ein 'depth-�rst'

Suc hproze� v or. Das b edeutet, da� Ersetzungen, die nic h t zum Erfolg f • uhren,

r • uc kg• angig gemac h t w erden m • ussen. Man darf also die Ausgangsk on�gurationen

nic h t global l• osc hen. Vielmehr •ub ergibt man die ganze aktuelle Menge als P a-

rameter in einer Rekursion. Im sc hlimmsten F all f • uhrt das auf Endlossc hleifen.

In b esonders gutm • utigen F• allen ist der Rec henaufw and hingegen minimal. Das

Beispiel aus dem Absc hnitt 2.2.3 wird z. B. genau so durc hgerec hnet, wie es dort

pr• asen tiert ist. Es ergeb en sic h k eine alternativ en M• oglic hk eiten. Somit k omm t es

hier gar nic h t zum Bac k T rac king. In der Regel wird man ab er nic h t v orhersagen

k• onnen, wieviele Alternativ en b eim Reduzieren einer b estimm ten Menge T

g iv en

mit einer gegeb enen K G gepr • uft w erden m • ussen. F • ur monotone K Gs b etr• agt

die Tiefe der Rekursion maximal n = j T

g iv en

j . Damit m u� f • ur

n ( n � 1)

2

Instanzen

Sp eic herplatz zur V erf • ugung stehen. F • ur die V erw altung der Rekursion brauc h t

53



ALGORITHM B ottom

�

U p

�

B ack tr ack ( U : U niv er se ;

P : S et of P r oductions ;

g : N onter minal ;

T

g iv en

: S et of I nstance ;

V AR sig nal : f f ail ur e; success g );

PR OCEDURE S ear ch

�

D eeper ( S : S et of I nstance ; );

V AR S

0

: S et of I nstance ;

p : P r oduction ;

I : I nstance ;

B eg in

8 p 2 P do 8 S

0

2 f S

0

� U ; p : S � ! S

0

g do

I f S

0

= f I g ^ s ( I ) = g T hen

sig nal := success ;

stop

E l se

I f S

0

6= ; T hen S ear ch

�

D eeper ( S

0

); E ndI f ;

E ndI f ;

end 8 S

0

; end 8 p ;

end S ear ch

�

D eeper ;

B eg in main

S ear ch

�

D eeper ( T

g iv en

);

sig nal := f ail ur e ;

stop ;

end: main

Algorithm us 2: Bottom Up P arser
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man no c h et w as zus• atzlic hen Platz, ab er insgesam t ersc hein t der Platzb edarf

akzeptab el.

F • ur die Rec henzeiten k• onnen hingegen n ur sehr rasc h w ac hsende 'w orst case'

Grenzen angegeb en w erden. Die folgende einfac he Beispiel-BBB-K G v erdeutlic h t

das:

V = T [ N mit T = f te g und N = f nt; g o g

Als A ttributraum D dienen die nat • urlic hen Zahlen f 1 ; 2 ; ::: g . Es gibt vier Pro-

duktionen P = f p

1

; :::; p

4

g . De�niert wird

p

1

: ( te; te )

tr ue

� !

d = d

1

d

2

( nt ) ;

w ob ei tr ue f • ur das triviale Pr• adik at steh t, das immer erf • ullt ist. Zielk on�gura-

tion ist ein einzelnes Nic h tterminal nt , und als A ttribut w ert wird der Exp onen t

d

1

d

2

aus den A ttribut w erten der Ausgangsk on�guration zugewiesen. Die anderen

Pro duktionen un tersc heiden sic h n ur im Sym b olteil der Ausgangsk on�guration.

Man l• a�t no c h die P aare ( nt; te ), ( te; nt ) und ( nt; nt ) zu. Eine Pro duktion, deren

Zielk on�guration das Startsym b ol g o en th• alt, gibt es nic h t. Die zugeh• origen

Sprac hen sind also leer. Man k ann sic h T op Down Algorithmen v orstellen, die so

et w as gleic h am Anfang abpr • ufen.

Sei als Beispiel die Menge T

g iv en

= f (

te

2

) ; (

te

3

) ; (

te

5

) g = S

0

gegeb en. So erhalten wir

zun• ac hst z. B.

S

0

p

1

� ! S

1

= f (

nt

8

) ; (

te

5

) g

p

2

� ! S

2

= f (

nt

32768

) g

und dann nac h Bac k T rac king S

1

p

3

� ! S

3

= f (

nt

390625

) g . Damit ist S

1

abgearb eitet

und zw eimaliges Bac k T rac king liefert

S

0

p

1

� ! S

4

= f (

nt

32

) ; (

te

3

) g

p

2

� ! S

5

= f (

nt

32768

) g

und dann nac h Bac k T rac king S

4

p

3

� ! S

6

= f (

nt

3

32

) g . Damit ist S

4

abgearb eitet

und zw eimaliges Bac k T rac king liefert

S

0

p

1

� ! S

7

= f (

nt

9

) ; (

te

5

) g

p

2

� ! S

8

= f (

nt

59049

) g

und dann nac h Bac k T rac king S

7

p

3

� ! S

9

= f (

nt

1953125

) g . Damit ist S

7

abgearb eitet

und zw eimaliges Bac k T rac king liefert

S

0

p

1

� ! S

10

= f (

te

2

) ; (

nt

243

) g

p

2

� ! S

11

= f (

nt

59049

) g

und dann nac h Bac k T rac king S

10

p

3

� ! S

12

= f (

nt

2

243

) g . Damit ist S

10

abgearb eitet

und zw eimaliges Bac k T rac king liefert

S

0

p

1

� ! S

13

= f (

nt

25

) ; (

te

3

) g

p

2

� ! S

14

= f (

nt

15625

) g
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und dann nac h Bac k T rac king S

13

p

3

� ! S

15

= f (

nt

3

25

) g . Damit ist S

13

abgearb eitet

und zw eimaliges Bac k T rac king liefert

S

0

p

1

� ! S

16

= f (

nt

125

) ; (

te

2

) g

p

2

� ! S

17

= f (

nt

15625

) g

und dann nac h Bac k T rac king S

16

p

3

� ! S

18

= f (

nt

2

125

) g . Damit sind S

16

und

S

0

abgearb eitet. Dreimaliges Bac k T rac king f • uhrt aus der Rekursion hinaus ins

Hauptprogramm, w o v or dem Halt no c h die V ariable signal auf failur e gesetzt

wird.

Jew eils w erden alle geordneten P aare ohne Wiederholung aus einer Menge S

aufgez• ahlt. F • ur j S j = n sind das n ( n � 1) P aare. S

0

hat dann in der Regel die

Kardinalit• at n � 1. W enn es die Zielinstanz sc hon in der Restmenge gibt, gilt

j S

0

j = n � 2. In diesem Beispiel ist dieser F all durc h die W ahl der A ttributfunktion

d

1

d

2

, wie man leic h t einsieh t, b esc hr• ankt auf die Zahlen 2 und 4. W enn man

v on Mengen, die diese b eiden T erminale en thalten, absieh t, so ergibt sic h durc h

Induktion die exakte Rec henk omplexit• at als n ( n � 1)(1 + ( n � 1)( n � 2)(1 + ::: 3 �

2(1 + 2 � 1) ::: )) Ersetzungen. Das ist gr• o�er als ( n � 1)!

2

. Die Induktionsformel

lautet

f ( i + 1) = ( i + 1) � i � (1 + f ( i )) = ( i + 1) � i � f ( i ) + ( i + 1) � i:

Das ist kleiner als n !

2

mit der Induktionsformel

f ( i + 1) = ( i + 1)

2

� f ( i ) = ( i + 1) � i � f ( i ) + ( i + 1) � f ( i ) :

Sc hon ganz primitiv e BBB-K Gs k• onnen demnac h mit diesem Algorithm us einen

Aufw and v on der Ordn ung n !

2

erfordern. Auc h die nac hfolgend b esc hrieb enen

V erfahren bringen hier k eine V erb esserung. Ab er durc h das Beispiel w erden auc h

einige Nac h teile v on Algorithm us 2 deutlic h, die b ehob en w erden k• onnen:

� Es wird ein Rekursionsbaum aufgespann t, der sic h stark v erzw eigt. Berec h-

n ungen auf zw ei getrenn ten Zw eigen (also an Knoten, die nic h t in einer

V org• anger-Nac hfolger-Bezieh ung stehen) k omm unizieren nic h t miteinander.

Insb esondere k• onnen an un tersc hiedlic hen Stellen, unabh• angig v oneinander

iden tisc he Mengen reduziert w erden. Im Beispiel gilt S

2

= S

5

, S

8

= S

11

und

S

14

= S

17

. En thielte S

0

mehr Instanzen, so w • urde der P arser v on diesen

Knoten aus mit v• ollig iden tisc hen Berec hn ungen fortfahren. Er w • urde

Rec henk apazit• at f • ur •ub er
 • ussige, w eil sc hon durc hgef • uhrte Un terb• aume

v ersc h w enden.

� Die Rekursion ist un • ub ersic h tlic h b eim V erw alten und damit v or allem b ei

der En t wic klung, F ehlersuc he und W artung v on K Gs.

Es bietet sic h an, nac h einem nic h t-rekursiv en Algorithm us zu suc hen, der das

gleic he leistet, ab er die aktuelle Menge global h• alt, statt sie dauernd - mit kleinen

V er• anderungen - als P arameter zu k opieren. Dies leistet der n• ac hste Absc hnitt.
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3.3 Kum ulativ e P arser

Das folgende V erfahren ist eine N• aherungsl• osung, denn erstens l• ost es das W ort-

problem nic h t f • ur L

noisy

sondern f • ur die Ob ermenge K und zw eitens k ann es in

eine Endlossc hleife geraten, auc h w enn das W ortproblem en tsc heidbar ist. Die

Instanzen der Ausgangsk on�guration w erden nic h t aus der Daten basis en tfern t.

Man nimm t lediglic h alle m• oglic hen Zielk on�gurationen hinzu. Hier sollen solc he

V erfahren daher analog zu den Sprac h b egri�en als kumulative Parser b ezeic hnet

w erden.

Eine gewisse V erw andtsc haft zu den aus der klassisc hen Syn taxanalyse der String-

grammatik en un ter dem Begri� T ab el lenp arser seit langem b ek ann ten V erfahren

k ann nic h t geleugnet w erden. Auc h diese arb eiten nic h t 'ersetzend'. Erstes

Beispiel ist der CYK-P arser (siehe [KASA-65 , YNGR , HA YS]). F • ur nic h t

mehrdeutige Grammatik en - das ist k eine w esenlic he Einsc hr• ankung - gibt es

no c h eine sc hnellere V ersion, den Early-P arser, (siehe [EARL , KASA-69]). Auc h

diese V erfahren sind in [AHO ] b esc hrieb en. Man f • ugt eine zus• atzlic he 'Dimen-

sion' hinzu, indem man, statt auf den W orten, auf den b esagten T ab ellen arb eitet.

Darin w erden alle m• oglic hen Reduktionsb• aume k onstruiert.

Die Analogie zwisc hen kum ulativ en P arsern f • ur K Gs und T ab ellenparsern darf

ab er nic h t •ub erstrapaziert w erden. Die K Gs sind auf Mengen de�niert. Es

gibt k eine 'P ositionen' mit denen man die Reduktionsgraphen k o dieren k• onn te.

Es gibt auc h k eine Garan tie, da� man auf niedrige Rec henk omplexit• at herun-

terk omm t. Man k ann nic h t einmal Endlossc hleifen o der •ub erexp onen tielles W ac h-

stum im worst c ase aussc hlie�en. Dar • ub erhinaus gilt: F • ur Ko ordinaten Gram-

matik en k ann man mit einem kum ulativ en P arser eine Ausgangsmenge v on T er-

minalen T

g iv en

n ur daraufhin un tersuc hen, ob sie in der kum ulativ en Sprac he K

der K G liegt. W enn ab er einmal eine Kum ulation einer Instanz des Startsym-

b ols g k onstruiert ist, l• a�t sic h leic h t - so zu sagen 'straigh t forw ard' also ohne

Rekursion o der 'bac k trac king' - en tsc heiden, ob sic h daraus eine Reduktion dieser

Instanz ergibt, w enn man jew eils die Ausgangsk on�gurationen aus der Daten basis

en tfern t. Ein kum ulativ er P arser ist mit dem Algorithm us 3. gegeb en.

Die Menge Q (f • ur 'queue') en th• alt alle aktuell abzuarb eitenden Ausgangsk on-

�gurationen zusammen mit den jew eiligen Pro duktionen. P r (f • ur 'pro cessed')

en th• alt alle b ereits abgearb eiteten P aare dieser Art. Zusammen ergeb en sie eine

Art W artesc hlange. In der letzten Zeile v or dem end W hil e ; m u� Q aktualisiert

w erden, da die Menge S ja gr• o�er gew orden ist. Im allgemeinen gibt es daher

jetzt mehr Ausgangsk on�gurationen darin. W enn die Bedingungspr• adik ate zu

sc h w ac h sind, dann wird Q stark w ac hsen. P r w• ac hst mit jedem Durc hlauf der

W hil e Sc hleife um ein Elemen t. Die Beispiel K G aus dem Absc hnitt 3.2 mit der

dortigen Menge T

g iv en

, mit der der Algorithm us 2 ja durc haus h• alt, f • uhrt den Al-

gorithm us 3 in eine Endlossc hleife. Q w• ac hst dort sc hon nac h w enigen Sc hritten
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ALGORITHM K umul ativ e

�

B ottom

�

U p ( U : U niv er se ;

P : S et of P r oductions ;

g : N onter minal ;

T

g iv en

: S et of T er minal

�

I nstance ;

V AR sig nal : f f ail ur e; success g );

V AR S : S et of I nstance ;

p : P r oduction ;

Q; P r : S et of P air of P r oduction; C onf ig ur ation ;

�

a

; �

z

: C onf ig ur ation ;

I : I nstance ;

B eg in main

S := T

g iv en

;

Q := f ( p; � ) 2 P � U

�

; � 2 A

p

^ B ( � ) � S g ;

P r := ; ;

W hil e Q 6= P r do

C hoose ( p; �

a

) 2 Q n P r ;

P r := P r [ f ( p; �

a

) g ;

p : �

a

7� ! �

z

;

S := S [ B ( �

z

);

I f 9 I 2 S : s ( I ) = g T hen

sig nal := success ;

stop ;

end I f ;

Q := f ( p; � ) 2 P � U

�

; � 2 A

p

^ B ( � ) � S g ;

end W hil e ;

sig nal := f ail ur e ;

stop ;

end main:

Algorithm us 3: Kum ulativ er P arser
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S Q n P r

f I

1

; I

2

; I

3

; I

4

; I

5

; I

6

g f ( p
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T able 3.1: Beispiel f • ur einen kum ulativ en P arserlauf

sehr viel sc hneller als P r , denn mit jeder zu S hinzuk ommenden Instanz ergeb en

sic h immer mehr Kom binationsm• oglic hk eiten, v on denen das triviale Pr• adik at

tr ue k eine v erbietet.

In gutm • utigeren F• allen ergibt sic h ein anderer Ablauf. Das Beispiel aus dem

Absc hnitt 2.2.3 ergibt den in der T ab elle 3.1 abgebildeten P arserlauf, w enn der

C hoose Op erator jew eils das erste Elemen t in der angegeb enen Reihenfolge liefert.

Die Instanzen I

1

bis I

6

sind dab ei die T erminale. I

7

ist die auc h im Absc hnitt

2.2.3 angegeb ene Instanz des Sym b ols L

�

Linie . Die Instanz I

8

wird in der Re-

duktion im Absc hnitt 2.2.3 nic h t k onstruiert. Sie en tsteh t, indem die Pro duktion

p

1

angew andt wird auf das P aar ( I

4

; I

3

), auf das das Bedingungspr• adik at col ^ ov l

auc h zutri�t. Die Aufz• ahlungsreihenfolge ist hier gegen • ub er der Reduktion der

Instanz I

7

v ertausc h t. Es ergibt sic h eine Instanz des Sym b ols L

�

Linie mit den

A ttribut w erten P

1

= (70 ; 136) P

2

= (70 ; 113) und O = 90

o

. Diese Instanz k ann

mit k einer anderen v orhandenen Instanz zu einer Ausgangsk on�guration gepaart

w erden. Q wird also an dieser Stelle nic h t gr• o�er. Die Instanzen I

9

und I

10

sind

die in Absc hnitt 2.2.3 eb enfalls k onstruierten Instanzen der Sym b ole W ink el bzw.

O

�

V ier eck . Da letzteres das Startsym b ol ist, h• alt der Algorithm us 3 an dieser

Stelle mit der Meldung success . Das aktuelle Q wird gar nic h t mehr gebildet. Es

w • urde sic h v om v orangehenden auc h nic h t un tersc heiden. Damit w• are die W hil e

Sc hleife ohnehin abgearb eitet, da n unmehr Q = P r gelten w • urde. Ob Instanzen

wie I

8

k onstruiert w erden, h• angt v on der Reihenfolge der Abarb eitung v on Q n P r

ab. W enn die durc h Aktualisierung hinzuk ommenden V erarb eitungselemen te hin-

ten angef • ugt w erden, und das jew eils V orderste ausgew• ahlt wird (W artesc hlange),

wird br e adth �rst gesuc h t. W enn das jew eils zuletzt hinzugef • ugte zuerst v erar-

b eitet wird (Stap el), dann gibt es eine depth �rst Suc he. Zwisc henstrategien sind

m• oglic h durc h zuf• allige Ausw ahl o der Ausw ahl nac h Bew ertungskriterien.

Nac h Marr w• are dieser Algorithm us sub optimal. Es k ann sein, da� eine Kum u-

lation k onstruiert wurde, aus der k eine Reduktion ableitbar ist. In der Praxis

hat sic h dieser Nac h teil als k aum gra vierend erwiesen. Wic h tiger ist, da� es

nic h t m• oglic h ist, eine einfac he p olynomiale Sc hrank e f • ur den Sp eic herplatzb edarf

anzugeb en. Es wird k eine Instanz gel• osc h t. W enn also die Anzahl der m• oglic hen
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Ausgangsk on�gurationen mit der Tiefe der Kum ulation rasc h an w• ac hst, so w• ac hst

f • ur diesen Algorithm us auc h der worst c ase Sp eic herplatzb edarf mit. Es ist leic h t,

sehr einfac he, streng monotone K Gs zu k onstruieren, die sc hon mit mo deraten

n jeden v erf • ugbaren Sp eic her •ub erlasten. Der Algorithm us 2 mag v om Sp eic her-

aufw and zw ar unkritisc h sein, ab er daf • ur •ub ersc hreitet er sc hon f • ur mo derate n

jede v ern • unftige Rec henzeit. Die v orliegende Arb eit stellt sic h auf den Stand-

punkt, da� V erfahren, die in mac h barer Zeit fertig w erden, sp eic herplatzm• a�ig

eb enfalls unkritisc h sind.

Algorithm us 3 bietet eine gute M• oglic hk eit zur parallelen Abarb eitung: Man k ann

Q n P r und S global halten, den Ausw ahlop erator C hoose so viele Elemen te aus

Q n P r en tnehmen lassen, wie Prozessoren zur V erf • ugung stehen, und den Blo c k

danac h bis zum end W hil e ; parallel durc harb eiten lassen. Mit der Aktualisierung

v on Q n P r m u� dab ei jew eils gew artet w erden, bis alle Prozessoren fertig sind

mit der Aktualisierung v on S .

Sonst an dieser Stelle in syn taktisc h inspirierten Arb eiten •ublic he Nac h w eise •ub er

eine b estimm te p olynomiale Komplexit• at b estimm ter P arser k• onnen nic h t gef • uhrt

w erden. Das b edeutet ab er k einen Nac h teil f • ur die Praxis. Im Absc hnitt 5.3

w erden Metho den v orgestellt, die es erlaub en, die vor aussichtliche Rec henk om-

plexit• at b estimm ter K Gs aus einer Statistik der in T

g iv en

v ork ommenden A t-

tribut w erte abzusc h• atzen.

3.4 Assoziativsp eic her

Der Algorithm us 3 b einhaltet eine Au
istung v on m• oglic hen P aaren aus je einer

Pro duktion p und einer Ausgangsk on�guration aus A

p

� U

�

. In der Praxis k ann

die Bildung und Aktualisierung dieser Menge bzgl. einer w ac hsenden Daten basis

S erheblic hen Aufw and b edeuten. W enn k die L• ange der rec h ten Seite � einer

Pro duktion p ist und n die Anzahl der Elemen te in einer aktuellen Menge S v on

Instanzen, dann hat die Menge aller k -T up el in S n

k

Elemen te. Die Au
istung

aller p -Ausgangsk on�gurationen darin hat also eine p olynomiale Komplexit• at der

Ordn ung k . Hierin liegt ein gewic h tiger Grund BBB-K Gs zu v erw enden, w eil dann

k = 2 gilt.

Nat • urlic h brauc h t man n ur jene P aare v on Instanzen zu b etrac h ten, in denen

der Sym b olteil mit � •ub ereinstimm t. Besonders wic h tig ist ab er, da� f • ur viele

Pr• adik ate � die Menge al ler m• oglichen Partner in S , die eine gegeb ene Instanz

zu einer Ausgangsk on�guration v erv ollst• andigen, leic h t durc h Suc h b ereic he im

A ttributb ereic h D k onstruiert w erden k ann. Abbildung 3.2 zeigt, da� sic h solc he

Suc h b ereic he zu einfac hen Pr• adik aten (in diesem F alle ist es Nac h barsc haft im

Bildk o ordinatenraum) auc h sehr sc h• on v eransc haulic hen lassen.

W enn man also die Instanzenmenge S so absp eic hert, da� man Un termengen da-
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Figure 3.2: Graphisc he V eransc haulic h ung eines Suc h b ereic hs

a) Die fett gezeic hnete 'triggernde' Linien Instanz I

t

sei gegeb en. Gesuc h t ist die

Menge aller 'P artner' Instanzen I

p

, des Sym b ols Linie, die ad j ( P

t; 1

; P

p; 1

) erf • ullen.

b) Das Pr• adik at ist (f • ur euklidisc hes Abstandsma�) erf • ullt,

w enn der Punkt in dem Kreis mit Radius d

max

liegt.
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raus bzgl. solc her Suc h b ereic he assoziativ nac h ihren A ttribut w erten bilden k ann,

dann hat man eine Gr• o�enordn ung gew onnen, und ist b ei linearer Komplexit• at.

V oraussetzung ist, da� der Zugri� unabh• angig v on der Gr• o�e v on S ist ('constan t

time' in n ), und da� die Gr• o�e der Un termengen, die man erh• alt, eb enfalls nic h t

v on n abh• angt.

Die Instanz I

t

aus der Abbildung 3.2 ist jene Instanz, aus deren A ttribut w erten

der Suc h b ereic h b erec hnet wird. En tsprec hend der •ublic hen Diktion im KI

Diskurs wird I

t

als 'triggernde' Instanz b ezeic hnet. Dies en tspric h t der Deu-

tung der Pro duktionen einer K G als R e geln o der Wissensquel len in einem wis-

sensbasierten KI System (siehe Absc hnitt 4.1). Die Instanz alleine gen • ugt nic h t,

um die Geometrie des Suc h b ereic hs eindeutig festzulegen. Dazu b en• otigt man

zus• aztlic h die Pro duktion und im allgemeinen auc h die P osition innerhalb der

Ausgangsk on�guration

1

. Es wird daher de�niert: Ein T rip el

V E = ( I ; p; j )

hei�t V erarb eitungselemen t einer K G = ( T ; N ; D ; n; P ; g ) genau dann, w enn

I 2 U , p = (� ; � ; � ; � ) 2 P mit 1 � j � k und s ( I ) = �

j

gilt. Die Menge aller

V erarb eitungselemen te sei mit V b ezeic hnet. Zu solc hen V erarb eitungselemen t

geh• ort eine P artnermenge

P a

V E

= f � 2 A

p

; �

j

= I ^ B ( � ) � S g :

Somit gewinn t der kum ulativ e P arser die in Algorithm us 4. gegeb ene Gestalt.

Man b eac h te, da� hier zum Aufstellen und Aktualisieren der W artesc hlange Q

k ein Wissen •ub er die in den Pro duktionen en thaltenen Pr• adik ate und F unktio-

nen erforderlic h ist. F • ur jede Instanz I 2 S ist lediglic h aufzulisten, in w elc her

Pro duktion p in der rec h ten Seite � der Sym b olteil s ( I ) an j -ter Stelle auftauc h t.

Das Wissen f • ur die globale V erw altung v on S und Q ist also rec h t •ub ersic h tlic h.

Die Details jeder Pro duktion (Bestimm ung der Suc h b ereic he, Bildung der P art-

nermenge P a und Konstruktion der Zielk on�guration �

z

mit der A ttributb erec h-

n ungsfunktion � ) k• onnen lok al in einem sp eziellen Mo dul daf • ur zusammenge-

fa�t w erden. Gegen • ub er dem Algorithm us 3 ergibt sic h allerdings ein erh• oh ter

Rec henaufw and.

� Die Bestimm ung der Geometrie der Suc h b ereic he f • ur die P artnermengen ist

zus• atzlic he Arb eit.

� Die Menge Q ist sehr viel gr• o�er. Anhand des Beispiels aus Absc hnitt 2.2.3

wird das deutlic h. S

0

b esteh t aus sec hs Instanzen des Sym b ols Linie . Da

1

Im F alle der Beispielpro duktion zur Wink elbildung m u� n ur eine P osition b er • uc ksic h tigt

w erden, w enn man f • ur die Wink el Instanzen die S

2

Symmetrie zul• a�t, die sic h in der rec h ten

Seite und in � und � wieder�ndet (siehe Absc hnitt 5.2.3)
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ALGORITHM Associativ e

�

P ar se ( U : U niv er se ;

P : S et of P r oductions ;

g : N onter minal ;

T

g iv en

: S et of I nstance ;

V AR sig nal : f f ail ur e; success g );

V AR S : S et of I nstance ;

p : P r oduction ;

Q : S et of T r ipel of I nstance; P r oduction; N umber ;

P a : S et of C onf ig ur ation ;

�

a

; �

z

: C onf ig ur ation ;

I : I nstance ;

B eg in main

S := T

g iv en

;

Q := f ( I ; p; j ) 2 U � P � I N ; I 2 S ^ s ( I ) = �

p;j

g ;

W hil e Q 6= ; do

C hoose ( I ; p; j ) 2 Q ;

Q := Q n f ( I ; p; j ) g ;

P a := f � 2 A

p

; �

j

= I ^ B ( � ) � S g ;

8 �

a

2 P a do

p : �

a

7� ! �

z

;

S := S [ B ( �

z

);

I f 9 I 2 S : s ( I ) = g T hen

sig nal := success ;

stop ;

end I f ;

Q := Q [ f ( I ; p; i ) 2 U � P � I N ; I 2 B ( �

z

) ^ s ( I ) = �

p;j

g ;

end 8 �

a

;

end W hil e ;

sig nal := f ail ur e ;

stop ;

end: main

Algorithm us 4: P arser mit assoziativ er Abfrage
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dieses Sym b ol in den rec h ten Seiten der Pro duktionen p

1

bis p

3

insgesam t

viermal auftauc h t, b esteh t Q anfangs aus vierundzw anzig V erarb eitungse-

lemen ten. En tsprec hend viele Suc h b ereic he w erden k onstruiert.

� Jede rec h te Seite � wird k -fac h un tersuc h t, n• amlic h mit jeder der Instanzen

der Ausgangsk on�guration in der Rolle des triggernden V erarb eitungsele-

men tes einmal. Man hat also et w a b ei BBB-K Gs den dopp elten Aufw and.

Dieser Mehraufw and k ann v erhindert w erden, w enn man f • ur jedes � eine

einzige P osition f • ur das triggernde Elemen t festlegt (z. B. immer die erste).

Dann m u� ab er sic hergestellt sein, da� alle aus S

0

reduzierbaren Instanzen

der Sym b ole �

2

bis �

k

bis dahin k onstruiert wurden. Und damit ist die F rei-

heit in der V erarb eitungsreihenfolge v erloren. Im Prinzip l• auft es dann auf

br e adth �rst Suc he hinaus, und man blo c kiert sic h die Besc hleunigungsp o-

ten tiale einer Abarb eitungssteuerung nac h Bew ertungen.

F • ur sehr einfac he K Gs und b ei kleinem T

g iv en

(wie im Beispiel aus Absc hnitt 2.2.3)

bringt der Algorithm us 4 also n ur ungerec h tfertigten Mehraufw and. F • ur K Gs

mit zu sc h w ac hen Bedingungspr• adik aten, wie aus dem Absc hnitt 3.2, w• ac hst Q

sehr sc hnell an. Wie b ei Algorithm us 3 gibt es k eine Garan tie, da� Algorithm us 4

•ub erhaupt h• alt - nic h t einmal dann, w enn Algorithm us 2 no c h k orrekte Resultate

liefert. Die Sac he lohn t also n ur dann, w enn einerseits T

g iv en

gro� gen ug ist, so

da� der b esagte Komplexit• atsv orteil wirklic h durc hsc hl• agt, und andererseits die

Bedingungspr• adik ate die Kom binatorik hinreic hend b esc hr• ank en.

F • ur den assoziativ en Zugri� nac h A ttribut w erten in Suc h b ereic hen darf die

Daten basis nic h t einfac h als Liste organisiert sein, sondern es b edarf gewisser

Standardv erfahren (siehe [SCHL ]) der Ko dierung f • ur assoziativ e Daten bank en.

In der Praxis k• onnen nic h t alle relev an ten Pr• adik ate durc h assoziativ en Zugri�

mit einfac hen Suc h b ereic hen v oll b esc hrieb en w erden. Es bringt ab er oft sc hon

et w as, eine enge Ob ermenge v on P a

V E

durc h den assoziativ en Zugri� b estimmen

zu k• onnen, und darin dann das Pr• adik at seriell abzupr • ufen.
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Chapter 4

P arallelisierbark eit und

Implemen tierungsm• oglic hk eiten

Der Absc hnitt 4.1 b esc h• aftigt sic h zun• ac hst mit einem klassisc hen, sehr mo d-

ularen KI Ansatz, der Blac kb oard Arc hitektur. Dab ei liegt die Beton ung auf

Wissenserw erb und

•

Ub ersic h tlic hk eit in der V erfahrensen t wic klung. Es wird ab er

k eine der g• angigen KI Sprac hen und KI Masc hinen v erw endet. Zw ar wurden auc h

damit gelegen tlic h V ersuc he un ternommen, insb esondere wurden solc he Pro duk-

tionssyteme in LISP auf einer SYMBOLICS-Masc hine und in OPS5 auf einem

V AX-Rec hner implemen tiert, ab er diese Arb eiten wurden 1989 zu Gunsten v on

sp ezieller Soft w are und Hardw are aufgegeb en. Das Rec henzeitv erhalten w ar mit

steigender Zahl der Ein tr• age nic h t akzeptab el [ANDE]. Dies mag w ohl daran

liegen, da� die zugeh• origen In terpreter in der Regel das k orrekte, ersetzende

V erfahren v erw enden. Die Sp eziall• osung implemen tiert das in Absc hnitt 3.4

b esc hrieb ene kum ulierende N• aherungsv erfahren mit einem Blac kb oard.

Die Art, wie die Daten repr• asen tiert und gesp eic hert w erden, und wie die Algo-

rithmen in w elc her P arallelit• at durc hf • uhrbar sind, gewinn t en tsc heidende Bedeu-

tung. Es ist not w endig, da� die V erfahren durc h massiv parallele Sp ezialrec hner

implemen tierbar sind, deren Arc hitektur sp eziell auf sie zugesc hnitten ist. Im Ab-

sc hnitt 4.2 wird auf eine, f • ur viele Bildv erarb eitungsaufgab en nat • urlic he, Rec h-

nerarc hitektur - die Pyramide - eingegangen. Hierf • ur m • ussen die Pro duktionen

im w esen tlic hen ziel-lok al und v ersc hiebungsin v arian t sein, und man b esc hr• ankt

sic h meist auf zw eidimensionale Muster. Am FIM geh t man einen anderen W eg,

der hohe P arallelit• at v erspric h t, ohne diese stark en Einsc hr• ankungen zu mac hen.

Dieser Ansatz ist in 4.3 b esc hrieb en.
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4.1 Blac kb oard Arc hitektur

Die algorithmisc he Struktur der P arser in den Absc hnitten 3.3 und 3.4 k ann

als Blac kb oard Mo dell im Sinne der KI v erstanden w erden, w enn man z. B.

[ENGE ] o der [WINS ] heranzieh t. Die Menge S der aktuell kum ulierten Instanzen

ist dann das Blac kb oard. Als Wissensquellen dienen die einzelnen Pro duktionen.

Zwisc hen den Pro duktionen ist k ein direkter Informations
u� n• otig. Sie k• onnen

selbst• andig in S

k

nac h en tsprec henden Ausgangsk on�gurationen suc hen, und im

Erfolgsfalle eine Zielk on�guration hinzuf • ugen. Die Ausw ahlop eratoren C hoose

und 8 lassen die Reihenfolge b ewu�t o�en. Zu einem solc hen Balc kb oard Mo dell

stehen die klassisc hen Exp erten Systeme in Kon trast, b ei denen die Daten basis,

die Wissensbasis und die Abarb eitungsk on trolle die Reihenfolge der Pro duktio-

nen festlegen. Die Seman tik eines solc hen Systems k ann n ur als Ganzes v er-

standen w erden. W enn man ab er die Wissensbasis zerlegt in •ub ersic h tlic here

Wissensquellen, die n ur •ub er ein Blac kb oard k omm unizieren, so k ann die Se-

man tik jeder Wissensquelle f • ur sic h b etrac h tet w erden. W enn das Endergebnis

dann nic h t v on der Abarb eitungsreihenfolge abh• angt, so k ann die Seman tik des

gesam ten V erfahrens als Summe der T eilb edeutungen aufgefa�t w erden [STIL-97].

Im v orliegenden F all k ann die Struktur der Sprac hen L und K einer K G v er-

standen w erden durc h das isolierte Studium der Relation zwisc hen A

p

und Z

p

der einzelnen Pro duktionen p und die ansc hlie�ende Analyse der M• oglic hk eiten,

die dadurc h zugelassen w erden.

Auf dem W eg v on den seman tisc hen

•

Ub erlegungen zur Implemen tierung ist der

n• ac hste Sc hritt in der Sp ezi�zierung der Abarb eitungsreihenfolge zu sehen. Man

f • ugt ein Kon trollmo dul (den sogenann ten Dispatc her) hinzu und gelangt so zur

Blac kb oard Arc hitektur . Klassisc hes V orbild f • ur Mustererk enn ungsv erfahren

dieser Art ist w ohl das Hearsa y-I I System (siehe [LESS ]). Die Abbildung 4.1

v erdeutlic h t die Mo dularit• at und den Informations
u� zwisc hen den Mo dulen.

Die Menge S der Instanzen, die im Laufe des V erfahrens akkum uliert w erden,

wird im Assoziativsp eic her (rec h ts als gro�e Bo x dargestellt) global gehalten.

Das gesc hieh t so, da� alle Regelmo dule (dargestellt in der Mitte als K• astc hen

r

i;j

) assoziativ nac h den A ttribut w erten und dem Sym b olteil Mengen darin bilden

k• onnen. In der Abbildung 4.1 ist dieser Zugri� durc h kleine Kreise angedeutet.

W enn ein Regelmo dul die so gebildete Menge P a nic h t leer �ndet, so tr• agt es

die Instanzen der en tstehenden Zielk on�gurationen (sofern no c h nic h t darin en-

thalten) in das Blac kb oard ein. Au�erdem k ommen die neuen Instanzen auc h

in die Menge der V erarb eitungselemen te Q , die in der Pr o c ess Queue (als 
ac he

Bo x ob en in der Abbildung dargestellt) gehalten wird. Dazu wird zun• ac hst der

V erarb eitungsindex nil f • ur 'no c h nic h t festgelegt' zugeordnet. Dies gesc hieh t im

In teresse der Mo dularit• at. Das Wissen, w elc hes Sym b ol aus der link en (Ziel)

Seite � einer Pro duktion p in der rec h ten (Ausgangs) Seite w elc her anderen Pro-

duktionen q w o gebrauc h t wird, geh• ort nic h t zu einer Regel, die p implemen tiert.
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Dieses Wissens soll in einem globalen V erteilermo dul dem Disp atcher (in der Ze-

ic hn ung links als sc hmale, hohe Bo x dargestellt) gehalten w erden. Dieses Mo dul

erh• alt v on der Pr o c ess Queue jew eils ein V erarb eitungselemen t. Ist dieses v on der

F orm ( I ; nil ), so reic h t der Disp atcher die Instanz I f • ur jede rec h te Seite einer

Pro duktion p

i

, in der das Sym b ol s ( I ) v ork omm t und f • ur jede P osition j , in der

es v ork omm t, als en tsprec hend b esetztes V erarb eitungselemen t ( I ; p

i

; j ) wieder

zur • uc k an die Pr o c ess Queue , w as in der Abbildung 4.1 durc h die Pfeile links

ob en angedeutet ist. Ist ein dem Disp atcher zu
ie�endes V erarb eitungselemen t

v on der F orm ( I ; p

i

; j ), so wird es an das en tsprec hende Regelmo dul r

i;j

w eiterg-

ereic h t, und triggert dort den Assoziativzugri� zur Bestimm ung der Menge der

passenden Ausgangsk on�gurationen P a

( I ;p

i

;j )

(siehe auc h [STIL-95-1 ]).

Die Reihenfolge der Abarb eitung ist, wie ob en dargelegt, irrelev an t. Alle im

Kapitel 3 angef • uhrten Algorithmen sind so k onstruiert, da� f • ur die Ausw ahl-

bzw. Au
istungsop eratoren k eine b estimm te Reihenfolge v orgesc hrieb en w erden

m u�. Das Steuermo dul Pr o c ess Queue m u� nic h t un b edingt eine W artesc hlange

sein. Eb ensogut k ann es als Stap el o der als Zufallsurne organisiert sein. Der

V erfahrensen t wic kler wird eine Umgebung als k omfortabler emp�nden, die 'gute'

Instanzen zuerst abarb eitet. V oraussetzung ist die De�nition eines Kriteriums,

w elc hes die Qualit• at einer Instanz nic h t f • ur sic h allein, sondern die W ahrsc hein-

lic hk eit seiner Eign ung f • ur die w eitere Reduktion bis hin zum Startsym b ol

widerspiegelt.

1

Der Algorithm us wird so zu einer gezielten depth-�rst Suc he, die

sogar dann no c h brauc h bare Resultate b ei Detektionsaufgab en liefern k ann, w enn

das V erfahren an sic h auf der v orhandenen Hardw are nic h t fertig laufen k• onn te.

Man k ann ja hier abbrec hen, w enn et w as gefunden wurde, und eine Sc hrank e set-

zen, wie lange man andernfalls rec hnen m• oc h te. Auc h b ei zeitkritisc hen An w en-

dungen k ann die Au
istung der V erarb eitungselemen te in einer W artesc hlange

nac h gewissen Bew ertungskriterien hilfreic h sein. Diese Arb eit v erzic h tet darauf,

den V ersuc h zu un ternehmen, solc he Optimierungen et w a mit den Metho den der

W ahrsc heinlic hk eitsrec hn ung, mit der Evidenztheorie nac h Dempster-Shafer o der

den Zadehsc hen fuzzy sets zu mo dellieren, und stellt sic h auf den Standpunkt, da�

im Regelfall ein sic heres Kriterium nic h t gegeb en w erden k ann. Ein Gegen b eispiel

zeigt dies deutlic h: Eine terminale Kon turinstanz k ann n ur b ew ertet w erden auf-

1

Hier sind

•

Ub erlegungen zum Thema dynamische Optimierung anstellbar (siehe et w a [BELL ]

o der die •ublic hen Handb • uc her). In diesem Zusammenhang hei�t das en tsprec hende Kriterium

Sep arierb arkeit . Danac h m u� ein Problem zerlegbar sein in Stufen und eine z. B. additiv e

Kostenfunktion existieren, die sic h auf jeder Stufe neu errec hnet zum einen aus den Kosten

der v ersc hiedenen M• oglic hk eiten bis dahin und zum anderen aus den Kosten f • ur die aktuell

m• oglic hen Sc hritte. Wird ein 'billigerer' W eg zu einem sc hon b ew erteten Zwisc henzustand

gefunden, so m u� der teurere nic h t w eiter v erfolgt w erden, denn die optimale Gesam tl• osung

k ann k eine sub optimalen T eill• osungen en thalten. W enn no c h eine zw eite, eb enfalls additiv e

F unktion zur Absc h• atzung der v oraussic h tlic hen Kosten bis zum Ziel (hier Reduktion einer

Instanz des Startsym b ols) v orliegt und diese Sc h• atzung optimistisc h einerseits und nic h ttrivial

andererseits ist, so k ann die Anzahl der zu erzeugenden Zwisc henzust• ande (hier Nic h tterminale)

durc h An w endung des A

�

-Algorithm us w eiter gesenkt w erden ([NILS]).
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Figure 4.1: Blac kb oard Flu�diagramm

Die T erminologie orien tiert sic h am KI Diskurs.

Die Regeln r

i;j

sind dopp elt indiziert, w eil f • ur jede Pro duktion p

i

auc h die P osition j des 'triggernden' Elemen ts in der Ausgangsk on�guration

feststehen m u�, um den durc h Kreise angedeuteten assoz. Zugri� durc hzuf • uhren.
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grund ihrer G • ute als Kon tur, also ihrer Sc h• arfe, ihrer Glattheit, ihres Kon trastes

usw. Das sagt nic h ts dar • ub er aus, wie gut sie sic h einf • ugt in eine Ausgangsk on�g-

uration f • ur ein gr• o�eres Gebilde. W eiter k ann man einen P olygonzug aus solc hen

Kon turterminalen n ur b ew erten anhand der G • ute seiner T eile und ihrer Lage

zueinander. Sein W ert f • ur die w eitere Analyse stellt sic h erst nac h Leerlaufen der

W artesc hlange heraus. Oft sind gerade die au�• alligen Strukturen irrelev an t und

umgek ehrt. Die Bew ertung k ann, zus• atzlic h zu ihrer Rolle in der Pr o c ess Queue ,

als A ttribut den Instanzen mitgegeb en w erden und so in die Bew ertung ihrer

V• ater mit ein
ie�en. Die Bew ertung der Instanzen des Startsym b ols k ann als

En tsc heidungsgrundlage dienen, w enn das V erfahren eingebunden wird in einen

gr• o�eren Zusammenhang (et w a einer autonomen Masc hine).

Dieses serielle V orgehen ist f • ur die Sim ulation auf Standard Neumann Rec hn-

ern gedac h t o der f • ur nic h t sehr zeitkritisc he An w endungen mit kleinen Daten-

basen. Es ist ohne allzu gro�en Aufw and parallelisierbar. Die gr• o�te minimale

serielle Tiefe des Algorithm us ist streng genommen das Dopp elte der Tiefe der

tiefsten v ork ommenden Reduktionen, denn alle m• oglic hen Kum ulationen k• onnen

unabh• angig v oneinander und parallel v erfolgt w erden, und die ansc hlie�ende

•

Ub erpr • ufung des Reduktionsgraphen ist no c hmal v on der selb en Tiefe. Die Beto-

n ung liegt hier ab er mehr auf der Mo dularit• at in der Handhabung des Wissens,

also auf W artbark eit, Erw eiterbark eit, Komfortabilit• at b ei der F ehlersuc he usw.

4.2 P arallelrec hner mit Pyramidenstruktur

Rosenfeld sc hl• agt in [R OSE-89-2 ] einen P arallelrec hner mit p yramidenf• ormiger

Komm unik ationsstrukur wie in Abbildung 4.2 v eransc haulic h t so w ohl f • ur die Bild-

v erarb eitungsprozesse zur Gewinn ung der Primitiv e als auc h f • ur den P arser selbst

v or. Diese Rec hnerstruktur ist, wie Rosenfeld feststellt, sic her die 'nat • urlic he'

W ahl einer Hardw are f • ur solc he P arser (auc h im Sinne einer Absic herung durc h

Analogie mit neuroph ysiologisc hen Strukturen im visuellen W ahrnehm ungsappa-

rat der Tiere und des Mensc hen).

Das Bestec hende daran ist, da� sic h eine ev en tuell in der Grammatik en thal-

tene Ordn ung O auf den Sym b olen (siehe Absc hnitt 5.1.2) in der Konstruktion

der Masc hine abbildet. Das hat eine gewisse form fol lows function

•

Asthetik.

F • ur eine ausgereifte K G sollte nac h der F austregel 1 aus Absc hnitt 5.3 die Zahl

der Instanzen mit steigender Ordn ung des Sym b olteils abnehmen. Damit w• are

w ohl auc h zu erw arten, da� der Grad an m• oglic her P arallelit• at mit zunehmender

Ordn ung des Sym b olteils sc h windet und die Pyramide dann f • ur eine optimale

Prozessorauslastung sorgen w • urde.

Allerdings ist f • ur die Erforsc h ung und En t wic klung v on V erfahren auf dem Gebiet

der Bildv erarb eitung und Szenenanalyse v on der Konstruktion solc her Hardw are
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Bildebene

Prozessorschicht i+1

Prozessorschicht i

Figure 4.2: Graphisc he V eransc haulic h ung eines Pyramidenrec hners

Die einzelnen Zellen k omm unizieren n ur mit den Zellen der

jew eils darun ter und dar • ub er liegenden 'F enster'.
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aus folgenden Gr • unden abzuraten: Erstens k ann eine solc he Ordn ung n ur f • ur nic h t

rekursiv e K Gs de�niert w erden, und zw eitens h• angt die Komm unik ationstop olo-

gie - und damit die ganze Konstruktion •ub erhaupt - v on V erfahrensparametern

ab. Die Pr• adik ate und F unktionen in den Pro duktionen m • ussen ziel-lok al im

Sinne des Absc hnitts 2.3 sein. Es m u� eine

•

Ub erlappung der Komm unik ations-

fenster der Prozessorzellen einer Eb ene auf der Eb ene darun ter geb en, die solc hen

lok alen Begrenzungen en tspric h t. Sollen die Prozessoren auf einer Eb ene alle mit

demselb en Programm arb eiten (w as b ei solc hen Arc hitekturen immer implizit

mit gemein t ist), so m • ussen f • ur die Pro duktionen en tsprec hende In v arianzen gel-

ten (siehe eb enfalls Absc hnitt 2.3). Die V erw endung v on dreidimensionalen A t-

tributen w • urde eine ganz andere Komm unik ationstop ologie (so et w as wie eine

'Hyp erp yramide') erfordern. Dasselb e gilt f • ur endlic he, ab er randlose A ttribut-

b ereic he. Die ganze Arc hitektur orien tiert sic h zu sehr an der Geometrie und

T op ologie eines b estimm ten A ttributraumes (b ei Rosenfeld ist es w ohl einfac h

n ur das Bild). Man w ei� ab er, b ev or man ein V erfahren f • ur einen b estimm ten

Zw ec k implemen tiert und getestet hat, normalerw eise no c h gar nic h t, w elc he A t-

tributb ereic he not w endig und sinn v oll sein w erden. Die Erfahrung zeigt, da�

w• ahrend der En t wic klung gerade der A ttributraum durc h Hinzunahme o der W e-

glassen einzelner A ttributb ereic he, durc h

•

Anderung in T op ologie und Au
• osung

usw. vielfac hen

•

Anderungen un terw orfen ist. F • ur die En t wic klungsphase sind

daher andere F ormen v on P arallelit• at angemessener. Ein m• oglic her W eg wird im

n• ac hsten Absc hnitt kurz umrissen.

4.3 Assoziativsp eic her und SIMD Masc hinen

Der Algorithm us 4 aus Absc hnitt 3.4 v erlangt assoziativ en Zugri� auf T eilmen-

gen der aktuellen Instanzen nac h Suc h b ereic hen im A ttributb ereic h. Das k ann

durc h en tsprec hende Soft w are auf Standardrec hnern realisiert w erden. Soll der

zeitlic he Aufw and zur Bildung einer solc hen Menge unabh• angig v on der Anzahl

der aktuellen Instanzen sein, so brauc h t man sp eziell daf • ur ausgelegte Masc hinen

(siehe [SCHL ]). Solc h ein Ger• at wurde f • ur das FIM un ter der Bezeic hn ung WPP1

en t wic k elt und angefertigt. Es ist seit 1989 in Betrieb und wurde f • ur die En t wic k-

lung und Durc hf • uhrung der in der v orliegenden Arb eit dokumen tierten Beispiele

eingesetzt. Im Anhang D.1 sind v ergleic hende Un tersuc h ungen angestellt bzgl.

des W ac hstums der Rec henzeiten auf Datens• atzen, die k on trolliert mit dem Zu-

fallsgenerator erzeugt wurden. Daraus ist ersic h tlic h, da� die WPP1 tats• ac hlic h

im w esen tlic hen linear sk aliert, w o die Standardrec hner quadratisc h sk alieren. Die

absoluten Zahlen v erdeutlic hen ab er auc h, da� diese Masc hine inzwisc hen v eraltet

ist.

Man k ann solc he Sp ezialrec hner nic h t n ur f • ur den assoziativ en Zugri� ausle-

gen, sondern auc h f • ur jedes eingetragene Elemen t einen simplen arithmetisc hen
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Prozessor v orsehen, der einen globalen P arametersatz mit seinem Elemen t nac h

globalem Programm v errec hnet. So l• a�t sic h z. B. leic h t (durc h Hessesc he Nor-

malform) parallel die Menge aller Elemen te b estimmen, die einen b estimm ten

A ttribut w ert auf einer b estimm ten Seite einer En tsc heidungsgerade im Bild o der

T renn
• ac he im Raum hab en. Au�er den linearen F ormen sind quadratisc he F or-

men in teressan t, die Ellipsoide, Kegel, Hyp erparab oloide usw. als T renn
• ac hen

erlaub en. Im •ubrigen k ann au�er dem Pr• adik at auc h die F unktion v on den einzel-

nen Prozessoren •ub ernommen w erden. Bei all dem ist solc he Hardw are nic h t n ur

geeignet f • ur die Ausf • uhrung solc her Pro duktionen in Bild o der Szene. Auc h und

gerade die Gewinn ung der 3D Primitiv e durc h Stereok orresp ondenz aus 2D In-

stanzen, wie sie in Absc hnitt 6.2 b esc hrieb en ist, k ann damit w esen tlic h elegan ter

und e�zien ter gesc hehen, als dies durc h Eingrenzen v on Epip olarb ereic hen in der

rein assoziativ en Hardw are m• oglic h ist. Insgesam t geh• ort eine solc he Rec hnerar-

c hitektur in die Klasse der Single Instruktion Multiple Data Masc hinen, da

die Prozessoren mit einem globalen Programm auf lok alen Daten arb eiten. Eine

solc he Masc hine ist im FIM als nat • urlic he F ortsetzung der assoziativ en WPP1

Masc hinen k onzipiert w orden. Mit et w a 10

4

Prozessoren ist sie massiv parallel

ausgelegt. Sie hei�t WPP2 , und wurde im Herbst 1996 ausgeliefert und test w eise

in Betrieb genommen.
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Chapter 5

Wissenserw erb

Der Begri� Wissenserwerb en tstamm t dem KI Diskurs. Er b ezeic hnet den Infor-

mations
u�, der b ei der Konstruktion eines Exp ertensystems v om Exp erten zum

System durc h den Konstrukteur hergestellt w erden m u�. An dieser Stelle ist es

not w endig darauf hinzu w eisen, da� sic h die F orsc h ungen am F orsc h ungsinstitut

f • ur Informationsv erarb eitung und Mustererk enn ung in Ettlingen auf dem Ge-

biet der KI nic h t unerheblic h v on den normalerw eise v erfolgten Ans• atzen un ter-

sc heiden. Die KI blic kt inzwisc hen auf einige Jahrzehn te eigener Wissensc hafts-

gesc hic h te zur • uc k und hat in [WINS , MINS ] usw. ihre 'Klassik er'. Auc h Rosen-

feld, F u und Anderson, auf deren V er• o�en tlic h ungen die v orliegende Arb eit auf-

baut, geh• oren im w eiteren Sinne dazu. Bei KI ist man ab er geneigt, an listen v er-

arb eitende In terpreter, an Sym b olics Hardw are usw. zu denk en. Der Gro�teil der

V er• o�en tlic h ungen auc h in Deutsc hland (et w a [SA GR]) v erw endet solc he Struk-

turen. Die sp ezielle Aufgab enstellung des FIM mit ihren gro�en Datenmengen

1

f • uhrte zu anderen Soft- und Hardw arel• osungen. Das Hauptgewic h t liegt nic h t

auf einer m• oglic hst gro�en Allgemeinheit und Abstraktheit der V erfahren, son-

dern darauf, zu demonstrieren, da� Ans• atze und V erfahren aus der KI auc h auf

Mustererk enn ungsprobleme an w endbar sind, die sic h durc h gro�e Datenmengen

auszeic hnen. Sc hon im Kapitel 4 wurde auf die sp eziellen Hardw arearc hitekturen

am FIM v erwiesen, die f • ur das in Kapitel 6 v orgestellte Beispiel zum T eil auc h

v erw endet wurden. Hier w erden n un Begri�ic hk eiten und Konzepte v orgestellt,

die b eim Erstellen solc her V erfahren einen un v erzic h tbaren Beitrag leisten. Sie

dienen der Wissenserkl• arung, w omit sic h der Absc hnitt 5.1 b esc h• aftigt, bzw. dem

Wissenserw erb (Absc hnitt 5.2).

Ein V ergleic h mit en tsprec henden V erfahren der 'klassisc hen KI' ist auf der Eb ene

der Konzepte und Ans• atze durc haus m• oglic h, auf der niedrigeren Eb ene der Im-

1

V on gro�en Datenmengen im Kon text der K Gs k ann die Rede sein, w enn n � r gilt, w ob ei

n = j T

g iv en

j und r die Tiefe der tiefsten Reduktion ist. Bei den in Kapitel 6 angef • uhrten

Beispielen liegt n im Bereic h v on 10

5

::: 10

6

und r im Bereic h v on 10

1

.
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plemen tierung ab er k aum sinn v oll. Das Wissen, das b ei den hier v orzustellenden

An w endungen zugrundeliegt, ist im w esen tlic hen top olo gischer, ge ometrischer und

statistischer Natur. Die Beton ung liegt also auc h b ei Wissenserw erb und Wis-

senserkl• arung nic h t so sehr auf Logik o der Sprac he sondern auf top ologisc hen

und geometrisc hen Relationen und F unktionen im A ttributraum so wie auf der

V erteilung der A ttribut w erte in der Pr• asenz gro�er Anzahlen v on Instanzen. Das

b edeutet, die Beton ung liegt auf V eransc haulic h ung durc h Computergraphik en

und Statistik en. Anders als et w a b ei den Stringgrammatik en k ann b ei den K Gs,

wie im Absc hnitt 3 dargelegt, nic h t aus einem b estimm ten Grad in der Hierarc hie

(et w a k on textfrei) auf eine f • ur gro�e Datenmengen brauc h bare ob ere Sc hrank e

in der Komplexit• at (et w a n

2

) gesc hlossen w erden. Es ist daher sinn v oll 'F aus-

tregeln' aufzustellen, die es erlaub en, aus einer Statistik •ub er die A ttribut w erte

der T erminale im Datenmaterial und den gegeb enen Pro duktionen die v oraus-

sic h tlic he Rec henk omplexit• at abzusc h• atzen. So l• a�t sic h v ermeiden, da� ein V er-

fahren n ur auf einem k onkreten Bild (o der einer k onkreten Bildfolge) funktion-

iert, auf anderen, eigen tlic h •ahnlic h ersc heinenden Daten ab er u. U. mit hohem

Rec henaufw and in die Irre l• auft. Mit solc hen Sc h• atzv erfahren b esc h• aftigt sic h

der Absc hnitt 5.3.

5.1 Hilfsstrukturen f • ur die Wissenserkl • arung

Der im Absc hnitt 2.2.2 eingef • uhrte Reduktionsb egri� erlaubt die V erw endung

sehr k omplexer Strukturen. Es ist daher v on praktisc hem Nutzen, sic h gewisse

Systematik en und Begri�e zu sc ha�en, w elc he der Erkl• arung der F unktion-

sw eise einer K G und auc h der F ehlersuc he b eim Aufbau einer K G dienen. Die

Einf • uhrung der R e duktionsgr aphen im Absc hnitt 5.1.1 folgt einem b ei syn tak-

tisc hen V erfahren gemeinhin •ublic hen W eg. Stehen nic h t die einzelnen In-

stanzen einer b estimm ten Reduktion im Mittelpunkt des In teresses, sondern

sollen vielmehr allgemein die Konzepte und mit ihnen die F unktionsw eise der

K G insgesam t erkl• art w erden, so hilft es, die Zusammenh• ange mit einem Pr o-

duktionsnetz zu v erdeutlic hen. Mit diesem Begri� b esc h• aftigt sic h der Absc hnitt

5.1.2. Im FIM, in dem seit Jahren mit Pro duktionssystemen gearb eitet wird, als

deren m• oglic hes theoretisc hes F undamen t die K G nac h Anderson/Rosenfeld in

dieser Arb eit durc hgef • uhrt ist, hat sic h der Begri� der Dimension eines Systems

eingeb • urgert. Diesen Begri� pr• azisiert Absc hnitt 5.1.3.
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5.1.1 Reduktionsgraphen

Zu jeder Reduktion S

0

�

� ! S

r

, die durc h einen der im Absc hnitt 3 k onstruierten

P arser f • ur eine K G durc hgef • uhrt wurde, k ann ein geric h teter Graph

RG

S

0

�

! S

r

= ( K ; E ) mit K � U ; E � U

2

abgesp eic hert w erden, der sie v eransc haulic h t. Die P arser sind ja k onstruktiv. Sie

setzen eine solc he Reduktion aus direkten Reduktionen S

i

� ! S

i +1

; i = 0 ; :::; r � 1

zusammen, w ob ei es jew eils eine k onkrete Ausgangsk on�guration �

a;i

und eine

k onkrete Zielk on�guration �

z ;i

gibt. Der Graph wird sc hritt w eise miterzeugt,

indem man mit

K

0

= ; und E

0

= ;

initialisiert und mit

K

i +1

= K

i

[ B ( �

a;i

) [ B ( �

z ;i

)

und

( I

1

; I

2

) 2 E

i +1

( ) I

1

2 B ( �

a;i

) ^ I

2

2 B ( �

z ;i

)

fortsc hreitet. Mit RG

S

0

�

! S

r

= ( K

r

; E

r

) ist dann der b esagte Graph k onstruiert.

Dieser Graph v eransc haulic h t, w elc he Instanz an der Reduktion w elc her anderen

Instanz in irgendeiner F orm b eteiligt w ar. Er hei�t daher auc h Ableitungsgraph

o der Reduktionsgraph . Im Laufe der n un sc hon lang j• ahrigen Arb eit mit

solc hen Graphen im FIM hat es sic h eingeb • urgert, den Ausgangsknoten einer

Kan te als 'V ater' und den Zielknoten als 'Sohn' zu b ezeic hnen. En tsprec hend

spric h t man v on 'Nac hfahren' und 'V orfahren' o der 'V org• angern'. Man gibt die

Instanzen an den Knoten des Graphen normalerw eise auc h nic h t v ollst• andig aus,

sondern b esc hr• ankt sic h auf die Elemen tindizes der Instanzen in der Daten basis,

den Sym b olteil und (o der o der) auf w enige wic h tige A ttribut w erte. Abbildung

5.1 zeigt ein Beispiel.

Reduktionsgraphen hab en sic h b ei der praktisc hen F ehlersuc he und Programmier-

arb eit sehr b ew• ahrt. Nat • urlic h �ndet sic h auc h einer im Kapitel 6 b ei der Doku-

men tation der implemen tierten K G, wie in vielen anderen V er• o�en tlic h ungen,

F orsc h ungsb eric h ten und V ortr• agen des FIM seit et w a 1988.

5.1.2 Pro duktionsnetze

Steh t die einzelne Reduktion im Hin tergrund, und m• oc h te man mehr die Struktur

der Grammatik insgesam t v erdeutlic hen, so k ann man ein Pro duktionsnetz

zeic hnen. Das Pro duktionsnetz ist ein Graph. Knoten sind die Sym b ole und

Pro duktionen einer K G. Eine Kan te f • uhrt v on einer Pro duktion p = (� ; � ; � :� )

zu einem Sym b ol S , w enn S in der link en Seite � (Zielseite) v ork omm t. Eine

Kan te f • uhrt v on einem Sym b ol S zu einer Pro duktion p = (� ; � ; � :� ), w enn
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Figure 5.1: Beispiel eines Reduktionsgraphen

V eransc haulic h ung der Beispielreduktion aus Absc hnitt 2.2.3. Zur Un tersc hei-

dung

der Instanzen gen • ugen der Sym b olteil und die Ko ordinaten des ersten Punktes.
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S in der rec h ten Seite � (Ausgangsseite) v ork omm t. Kan ten v on Sym b olen zu

Sym b olen o der Kan ten v on Pro duktionen zu Pro duktionen gibt es nic h t. Den

Kan ten w erden Vielfac hheiten zugeordnet, die angeb en wie oft das Sym b ol in dem

W ort steh t. Sie w erden dann en tsprec hend oft im gezeic hneten Pro duktionsnetz

dargestellt.

Man wird solc h ein Pro duktionsnetz immer als erstes anzeic hnen, w enn man je-

mandem erkl• aren will, wie eine k onkrete K G funktioniert. Die Abbildung 5.2 zeigt

das Pro duktionsnetz der kleinen Beispielgrammatik aus dem Absc hnitt 2.2.3. Da

dieser geric h tete Graph zyklenfrei ist, ist die K G nic h t rekursiv. F • ur solc he Gram-

matik en k ann dem Alphab et eine Ordn ung zugeordnet w erden:

O : V � ! f 0 ; 1 ; 2 ; ::: g

s 7� ! halb e L• ange des l• angsten W eges im Pro duktionsnetz nac h s

F • ur RBB-Grammatik en ist die Ordn ung der T erminale immer Null, w eil deren

link e Seite ein Nic h tterminal en thalten m u� (nac h De�nition der K G) und au�er

diesem k ein anderes Sym b ol en thalten k ann (w egen der RBB-Eigensc haft). In

der Beispielgrammatik aus Absc hnitt 2.2.3 ist O ( Linie ) = 0, O ( L

�

Linie ) = 1,

O ( W ink el ) = 2 und O ( O

�

V ier eck ) = 3.

W enn n un O

max

= max

S 2 V

O ( S ) die maximale Ordn ung der Sym b ole einer nic h t

rekursiv en K G ist und man den Algorithm us 2 aus dem Kapitel 3 in An w endung

auf diese K G b etrac h tet, so stellt man fest, da� f • ur die Tiefe der Rekursion dort

O

max

als ob ere Sc hrank e dienen k ann. Daraus l• a�t sic h dann auc h eine p oly-

nomiale ob ere Sc hrank e f • ur den Rec henaufw and b estimmen. F • ur nic h t rekur-

siv e BBB K Gs liegt sie z. B. b ei P olynomen der Ordn ung 2

O

max

. Im Gegensatz

zu nic h t rekursiv en Stringgrammatik en, die n ur eine endlic he Sprac he erzeugen

k• onnen und daher k omplexit• atsm• a�ig im Bereic h c onstant time liegen, k• onnen

nic h t rekursiv e K Gs einen nic h t endlic hen A ttributb ereic h hab en, und stehen da-

her in dem Diagramm 2.4 zwisc hen den endlic h attributierten und den monotonen

K Gs. Dem en tsprec hen die Komplexit• atsstufen k onstan t < p olynomial < •ub er

p olynomial.

Man k ann an den Kan ten eines Pro duktionsnetzes informelle Hin w eise auf die

wic h tigsten T eil-Pr• adik ate, et w a Nac h barsc haft o der P arallelit• at, an bringen, und

so die Suggestivkraft einer solc hen Zeic hn ung erh• ohen. Insgesam t bleibt zu b e-

merk en, da� graphisc he V eransc haulic h ungen in Bildern, insb esondere solc he,

die Graphen v erw enden, gro�e V orteile b ei der V erfahrens Konzeption, En t wic k-

lung, W artung und Dokumen tation bieten, oft ab er eb en Dinge trivial ersc heinen

lassen, die gar nic h t so einfac h zu formalisieren und mithin zu programmieren

sind. Insb esondere die Kom binatorik und mit ihr die Rec henk omplexit• at, die

sic h aus einem Konzept o der einer K G ergibt, wird in diesen V eransc haulic h un-

gen nic h t so gut sic h tbar.
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Figure 5.2: Beispiel eines Pro duktionsnetzes

V eransc haulic h ung der Beispiel K G aus Absc hnitt 2.2.3 durc h das Pro duktion-

snetz

5.1.3 Die Dimension einer Grammatik

Die Beton ung liegt auf den Pr• adik aten auf dem A ttributraum, also auf den Kon-

�gurationen, nic h t auf der Konk atenation der Sym b ole. Dies ist in der De�nition

in Absc hnitt 2.1.1 der K G, gegen • ub er der Rosenfeld/Andersonsc hen De�nition

der GR G, no c h b esonders herv orgehob en. En tsprec hend dien t als A ttributraum

auc h nic h t einfac h der Z

n

, der w eder v on der An w endung sinn v oll no c h v on der

Implemen tierung her mac h bar ist. A ttribute, die Orte in einem Bild b esc hreib en,

sind not w endig durc h die Bildr• ander b egrenzt. Ein Orien tierungsattribut f • ur Lin-

ien v erlangt nac h einer gesc hlossenen T op ologie. Orte in der Szene k• onnen nic h t

mit b eliebiger Pr• azision in b eliebig gro�en R• aumen e�zien t abgesp eic hert w er-

den. Ric h tungsattribute im 3D Raum w eisen die T op ologie der Kugel auf. Die

Dimensionen d

i

der einzelnen A ttributin terv alle w eisen •ublic herw eise die W erte 1,

2 o der 3 auf, so da� sie einzeln der mensc hlic hen Ansc hauung zug• anglic h bleib en.

De�niert man d

max

= max f d

1

; :::; d

n

g , so k ann man v on einer d

max

dimensional

attributierten Grammatik reden um so zu kl• aren, ob sie auf Strings, Bildern

o der in der 3D Szene de�niert ist.

In der Beispiel K G aus Absc hnitt 2.2.3 k ommen n ur maximal zw eidimensionale

A ttribute v or. Eine Grammatik mit solc hem A ttributraum ist nac h dieser De�-

nition also zw eidimensional attributiert. Die in Abbildung 5.3 skizzierte Pro duk-

tion setzt hingegen zw ei mit jew eils vier Ortsattributen in einem b egrenzten 3D

In terv all (der Szene) b esc hrieb ene Vierec k e zusammen, w enn deren Normalv ek-
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Figure 5.3: Graphisc he V eransc haulic h ung einer 3D Pro duktion

a) Ausgangsk on�guration sind zw ei Sym b ole v om T yp 'Vierec k';

b) die Punkte P

1 ; 1

) und P

2 ; 2

) und die Punkte P

1 ; 2

) und P

2 ; 1

)

sind b enac h bart, und der Wink el zwisc hen den Normalen ist et w a � ;

c) auf der Sc hnittgeraden g der Eb enen w erden durc h Mittelung

die W erte der neuen A ttribute b estimm t;

d) die neue Sym b olk ette b esteh t aus einem einzelnen 'Zw ei
• ac hner'

mit den dargestellten A ttribut w erten.
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toren ungef• ahr im Wink el � zueinander stehen und die en tsprec henden Punkte

im 3D Raum b enac h bart sind. Eine K G, die solc he 3D Ortsk o ordinaten als A t-

tribute v erw endet, hei�t also dreidimensional attributiert. Sie dien t eigen tlic h

mehr der Szenenanalyse als der Bildv erarb eitung, l• ost sic h w eitgehend v on der

Pixelstruktur, und orien tiert sic h in der Struktur ihres A ttributraums an den

zu suc henden Ob jekten. Das im Kapitel 6 v orgestellte Beispiel eines implemen-

tierten V erfahrens zur Detektion und Lok alisation b estimm ter F ahrzeuge geh• ort

zu dieser Kategorie. Hier dienen zw ar gerasterte Bilder als Ausgangsdaten, ab er

au�er den zw eidimensionalen Ortsattributen im Bild gibt es auc h dreidimension-

ale Ortsattribute f • ur Instanzen in der Szene.

5.2 Hilfsstrukturen zum Wissenserw erb

Die Erstellung eines syn taktisc hen V erfahrens zur L• osung v on Iden ti�k ations-,

Klassi�k ations-, Lok alisations- o der Detektionsaufgab en aus Beispieldatens• atzen

wird in der Literatur - et w a in [GONZ] o der [FU-82 ] - un ter dem Begri�

gr ammar infer enc e diskutiert. Hier soll auf derartige v ollautomatisc he Lern-

metho den nic h t eingegangen w erden. Die En t wic klung brauc h barer V erfahren

bleibt w ohl no c h auf lange Zeit dem mensc hlic hen Programmierer v orb ehal-

ten. Das sc hlie�t gewisse Systematik en und Standardb egri�sbildungen nic h t

aus. Un ter den sp eziellen W erkzeugen, die man sic h zur Erzeugung einer K G

v orteilhafterw eise zurec h tlegt, stellen insb esondere die Nac h barsc haftsgraphen

eine zw ec km• a�ige Hilfe dar. Sie w erden im Absc hnitt 5.2.1 erl• autert. Oft ist

explizites Wissen •ub er die geometrisc he Gestalt des gesuc h ten Ob jekts und die

m• oglic hen In v arianzen, un ter denen es ersc heinen k ann, v orhanden. Dann k ann

mit sp eziellen Pro duktionen ein V ergleic h zwisc hen dem Mo dell und einer Kon-

�guration v on instan tiierten, m• oglic hen T eilen durc hgef • uhrt w erden. Diese in

der Literatur un ter dem Begri� template matching gef • uhrte V orgehensw eise wird

im Absc hnitt 5.2.2 diskutiert. Symmetrien in der Besc hreibung der T eile eines

k omplexen Ob jektes k• onnen zu einer Kom binatorik der M• oglic hk eiten des Zusam-

mensetzens f • uhren. Darauf geh t Absc hnitt 5.2.3 ein. Der Absc hnitt 5.2.4 zeigt

auf, da� rekursiv e Pro duktionen bzgl. ihrer Seman tik und Numerik problema-

tisc h sein k• onnen. Absc hnitt 5.2.5 liefert hierzu f • ur gewisse F• alle eine L• osung in

Gestalt v on Pro duktionen, die nic h t auf T up eln, sondern auf Mengen arb eiten.

Dab ei w erden rekursiv e Berec hn ungen w eitgehend v ermieden.

5.2.1 Nac h barsc haftsgraphen

Bei der Konzipierung einer K G k• onnen Nac h barsc hafts-, T eil-v on- und andere

wic h tige Relationen v orteilhaft und •ub ersic h tlic h durc h einen Nac h barsc hafts-

graphen v eransc haulic h t w erden. Das zu iden ti�zierende Ob jekt wird stufen-
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Figure 5.4: Nac h barsc haftsgraph eines Rec h tec ks

w eise in eine Hierarc hie v on pr• agnan t ersc heinenden T eilen zerlegt. Man b enenn t

die T eile, und erh• alt so die Menge der Knoten K des Nac h barsc haftsgraphen N .

Die geometrisc hen und insb esondere top ologisc hen Relationen, die zwisc hen den

einzelnen in dieser Hierarc hie niedrigeren T eilen b estehen m • ussen, damit sie zu

h• oheren T eilen der Hierarc hie zusammen w ac hsen, w erden jew eils an den Kan ten

notiert. Man f • ugt also zur Kan tenmenge E � K � K des Graphen N eine solc he

Kan te ( n

1

; n

2

) hinzu, w enn eine solc he Relation zwisc hen zw ei T eilen b esteh t und

im Erk enn ungsproze� ausgen utzt w erden soll. Zw ec km• a�igerw eise markiert man

die Kan te en tsprec hend. Symmetrisc he Relationen, wie Nac h barsc haft, P aral-

lelit• at usw. f • uhren nat • urlic h zu ungeric h teten Kan ten. Dann ist mit ( n

1

; n

2

)

auc h ( n

2

; n

1

) automatisc h in K . Besteh t zwisc hen zw ei Knoten n

1

und n

2

eine

'T eil v on' Relation, die T eil der Hierarc hie des Erk enn ungsprozesses w erden soll,

so wird die Kan te ( n

1

; n

2

) eb enfalls hinzugef • ugt und en tsprec hend markiert. Da

diese Relation an tisymmetrisc h ist, ist es eine geric h tete Kan te.

Abbildung 5.4 zeigt ein Beispiel. Es soll ein Rec h tec k gefunden w erden, w elc hes
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in seine vier Seiten zerf• allt. Als Knotenmenge wird also gesetzt

K = f R echteck ; S eite

l ink s

; S eite

r echts

; S eite

oben

; S eite

unten

g

und als Relationen sollen Nac h barsc haft und Rec h t winkligk eit ausgen utzt w erden,

wie in der Abbildung dargestellt.

Aus der Knotenmenge des Nac h barsc haftsgraphen ergibt sic h das V ok abular V

der zu k onstruierenden K G. Allerdings k ann sie nic h t direkt •ub ernommen w er-

den, da T eile des Ob jektes, w enn man ihre P osition im Gesam tm uster ignoriert,

un un tersc heidbar w erden k• onnen. Sie w erden dann un ter einem Sym b ol zusam-

mengefa�t. W ann T eile v oneinander un un tersc heidbar sind, h• angt v on den zuge-

lassenen T ransformationen ab. Darauf geh t der Absc hnitt 5.2.2 no c h ein. Im

Beispiel k• onn te man setzen, da� die w aagerec h ten Seiten nic h t un tersc heidbar

sind, w enn die P osition des Rec h tec ks un b estimm t ist. Dasselb e gilt f • ur die

senkrec h ten Seiten. Man w• ahlt also zu diesen vier Ob jektteilen zw ei Sym b ole.

Da sie nic h t w eiter in T eile zerfallen, w erden es T erminale. Im Beispiel bleibt n ur

no c h ein Knoten •ubrig, n• amlic h das Rec h tec k selbst. Dieser Knoten wird Start-

sym b ol und einziges Nic h tterminal der Grammatik. Es gibt also auc h erstmal

n ur eine Pro duktion. Sie setzt die vier Seiten auf einen Sc hlag zusammen. Die

A ttribute der T erminale ergeb en sic h aus den zur V erf • ugung stehenden V orv er-

arb eitungsv erfahren, die A ttribute des Startsym b ols aus dem Ob jekt selbst und

den zugelassenen T ransformationen. Damit sind dann auc h das Pr• adik at � und

die F unktion � festgelegt. Allerdings m u� man no c h ac h tgeb en auf ev en tuell

v orhandene Symmetrien in den b etrac h teten A ttributr• aumen. Damit b esc h• aftigt

sic h Absc hnitt 5.2.3.

Da� die Erstellung eines Nac h barsc haftsgraphen dem Ben utzer w eitgehende F rei-

heiten l• a�t, zeigt die in Abbildung 5.5 dargestellte alternativ e Zerlegung desselb en

Ob jektes 'Rec h tec k' un ter V erw endung folgender Knoten:

f R echteck ; E ck e

l ;o

; E ck e

r ;u

; S eite

l

; S eite

r

; S eite

o

; S eite

u

g

Hier wird also der 'Um w eg' •ub er die nic h tterminalen Ec k en eingesc hlagen. Das

en tspric h t in et w a der Konstruktion in 2.3.1, in der b eliebige RBB-Pro duktionen

in BBB-Pro duktionen umgew andelt w erden, durc h Zuhilfenahme zus• atzlic her

Nic h tterminale. W enn man mit dem Algorithm us aus Absc hnitt 3.3 arb eitet, ist

die Aufz• ahlung der P aare v on Instanzen b estimm ter Sym b ole zw ec ks

•

Ub erpr • ufung

auf V orliegen einer BBB-Pro duktions Ausgangsk on�guration quadratisc h in der

Komplexit• at nac h der Anzahl der Instanzen dieser Sym b ole. Nur w enn eine Aus-

gangsk on�guration v orliegt, m u� w eitergerec hnet w erden. Es b esteh t die Ho�-

n ung, da� dies relativ selten ist. Nac h den F austregeln aus Absc hnitt 5.3 sollte

der Erw artungsw ert f • ur die Anzahl der P artner zu einer Instanz k onstan t bleib en

b ei w ac hsender Gr• o�e der Daten basis. Im v orliegenden Beispiel k ann dies dann

angenommen w erden, w enn mit der Anzahl der Linien im Bild auc h das Bild
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selb er w• ac hst, also die 'Dic h te' der Linien pro Bild
• ac heneinheit gleic h bleibt. In

diesem F alle k omm t man durc h Einf • uhrung dieser in gewisser W eise 'k • unstlic hen'

Hierarc hie, und damit des Zwisc hensc hrittes •ub er zus• atzlic he Nic h tterminale, v on

einer Rec henk omplexit• at vierter Ordn ung (f • ur die Aufz• ahlung aller Quadrup el

als Kanditaten f • ur die Ausgangsk on�guration) herun ter auf quadratisc he Kom-

plexit• at. W enn allerdings mit der Anzahl der Linien das Bild nic h t w• ac hst,

sondern die Linien immer dic h ter zu liegen k ommen, dann steigt die Anzahl

der b enac h barten und rec h t winkligen P artner pro Linie eb en auc h an. Damit

w• ac hst die Zahl der Hilfsnic h tterminale quadratisc h mit der Anzahl der T ermi-

nale, und mithin die Anzahl der Startinstanzen dann auc h wieder mit der Ord-

n ung vier. Zw ar mag das Nic h t w eiterv erfolgen aussic h tloser P aare und T rip el

durc haus v ern • unftig sein, ab er gr• o�enordn ungsm• a�ig ist nic h ts gew onnen. Die

Ordn ung des P olynoms bleibt gleic h.

Wie im Absc hnitt 3.4 erl• autert, k ann mit Hilfe v on assoziativ ansprec h baren

Daten basen die Komplexit• at v on BBB-Pro duktionen v on quadratisc h auf linear

gesenkt w erden, w enn das Bedingungspr• adik at dies zul• a�t und die P artnermenge

nic h t mit der Daten basis w• ac hst. W enn es also gelingt, f • ur ein gesuc h tes Ob-

jekt einen Nac h barsc haftsgraphen aufzustellen, der diese Bedingungen erf • ullt und

den man nac h der skizzierten Metho de so w eit durc h Einf • uhrung v on Hilfsnic h t-

terminalen 'hierarc hisieren' k ann, da� n ur no c h jew eils zw ei T eilob jekte zusam-

mengesetzt w erden, so k ann dieses Ob jekt in linearer Komplexit• at iden ti�ziert

w erden durc h eine aus diesem Nac h barsc haftsgraphen hergeleitete nic h t rekursiv e

BBB-K G und un ter Zuhilfenahme eines hinreic hend m• ac h tigen Assoziativsp eic h-

ers. Im Absc hnitt 5.2.2 w erden gewisse sp ezielle Pro duktionen un tersuc h t, die

auf explizitem Mo dellwissen •ub er das gesuc h te Ob jekt b eruhen. Dann k• onnen

un ter Umst• anden durc h assoziativ en Zugri� die k orrekten Ausgangsk on�guratio-

nen auc h f • ur rec h te Seiten mit mehr als zw ei Sym b olen in linearer Komplexit• at

gefunden w erden.

Es bleibt zu b edenk en, da� durc h Einf • uhrung zus• atzlic her Hilfsnic h tterminale ein

Pro duktionsnetz an

•

Ub ersic h tlic hk eit v erliert. Un ter Umst• anden m u� man sic h

rec h t willk • urlic he Bezeic hn ungen ausdenk en, und die Ob jekte an unnat • urlic hen

Stellen segmen tieren. Besonders augenf• allig k ann das w erden an 3D CAD Mo d-

ellen mit vielen Fl• ac hen. Dann w• ac hst die Anzahl der m• oglic hen Zerlegungen, so

da� ein T eil immer in zw ei andere zerf• allt, mit der Zahl der Fl• ac hen sehr rasc h ins

Un • ub ersc haubare. Die allermeisten Zerlegungen spiegeln in k einster W eise mehr

irgendwie die Gestalt des Ob jekts. Man erzeugt n ur zunehmende V erwirrung

und damit Instabilit• at, auc h Mangel an Erkl• arbark eit und also W artbark eit und

Flexibilit• at.
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5.2.2 Mo dellv ergleic hende Pro duktionen

W enn v on einem zu suc henden Ob jekt b estimm te geometrisc he Gr• o�en - et w a

Abma�e und Wink el - o der V erh• altnisse solc her Gr• o�en b ek ann t sind, so k• onnen

damit Pro duktionen k onstruiert w erden, die eine Kon�guration aus T eilen des

Ob jektes mit einem Mo dell des Ob jektes v ergleic hen. Das Mo dell k ann zum

Beispiel ein CAD Mo dell sein. Es b esteh t aus einer Liste v on Punkten. Au�er-

dem m • ussen die zul• assigen T ransformationen des Mo dells und die Korresp onden-

zen zwisc hen den Mo dellpunkten und den A ttributen der Instanzen der Aus-

gangsk on�guration festgelegt w erden. Bez • uglic h einer festzulegenden Metrik

w erden die Abst• ande zwisc hen den jew eils k orresp ondierenden Punkten b erec h-

net. Sie m • ussen festzulegende Sc h w ellw erte un tersc hreiten. Die T ransformation

wird so gew• ahlt, da� ein festzulegendes F unktional dieser Abst• ande minimiert

wird.

•

Ublic herw eise k• onnen die zul• assigen T ransformationen als A ttributteil-

b ereic h aufgefa�t w erden. W enn dann garan tiert ist, da� die Optimierung zu

einem eindeutigen Ergebnis f • uhrt, so k ann die optimale T ransformation als A t-

tribut w ert einer einzelnen Zielinstanz eingetragen w erden. Die so en tstehende

Pro duktion ist also eine RBB-Pro duktion. Allerdings en th• alt die Ausgangsk on-

�guration i. a. mehr als zw ei Instanzen. Insgesam t erh• alt man V erfahren, wie

sie in der Musterk enn ungsliteratur als template matching gef • uhrt w erden. Die

folgende De�nition pr• azisiert das:

Eine RBB-Pro duktion p = (( s ) ; � ; � ; � ) hei�t mo dellv ergleic hend genau dann,

w enn

� es eine Liste M = ( p

1

; :::; p

m

) v on Punkten in einem metrisc hen Raum D

0

gibt (genann t das Mo del l ),

� eine Menge T r v on zul• assigen T r ansformationen t : D

0

! D

0

festgelegt ist,

und eine Ko dierung des T ransformationsraumes T r in Komp onen ten des

A ttributb ereic hes D b esteh t,

� eine Korr esp ondenz K o jedem Punkt des Mo dells eine Menge v on P aaren

v on Indizes ( j; i ) zuordnet, dergestalt da� j eine P osition in � ist, i eine

Komp onen te des A ttributb ereic hs D b ezeic hnet, und D

i

eingeb ettet ist in

D

0

,

� ein F unktional F auf den metrisc hen Abst• anden zwisc hen den

transformierten Mo dellpunkten t ( p

l

) und den k orresp ondierenden A t-

tribut w erten der Ausgangsk on�guration de�niert ist (also F : D

k

� T r ! R

), w elc hes durc h V ariation v on t eindeutig minimiert wird,

� � jeder Ausgangsk on�guration die Ko dierung eb en dieser F minimierenden

T ransformation t

min

zuordnet und
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� � die F orderung en th• alt, da� alle diese Abst• ande festgelegte Sc h w ellw erte

un tersc hreiten.

Ein w esen tlic her V orteil v on solc hen mo dellv ergleic henden Pro duktionen liegt

darin, da� man nic h t v erlangen m u�, da� die Ausgangsk on�guration v ollst• andig

v orliegt. F ormal k ann man dies erreic hen, indem man eine Sc h w elle k

0

< k = j � j

setzt. So viele T eile v on � sollen mindestens gefunden w erden, damit die Pro-

duktion no c h durc hgef • uhrt wird. Man z• ahlt dann alle mindestens k

0

-elemen tigen

T eilw orte durc h sukzessiv es Herausnehmen v on Sym b olen auf. Durc h W eglassen

der en tsprec henden Komp onen ten in � und � en tstehen jew eils neue Pro duk-

tionen, die der K G hinzugef • ugt w erden. Programmiertec hnisc h m • ussen diese

T eilw orte nic h t aufgez• ahlt w erden.

Abbildung 5.6 v erdeutlic h t eine mo dellv ergleic hende Pro duktion an einem

Beispiel. Als Zielinstanz ist wiederum das Rec h tec k gesetzt. Dab ei �ndet fol-

gende Reduktion statt:

0

B

B

B

B

B

B

@

Linie Linie Linie
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1

C
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C

A

F • ur gewisse T ransformationsmengen T r k ann die Menge der m• oglic hen k -T up el,

bzw. k

0

-T eiltup el da v on, wiederum durc h assoziativ e Anfrage an die Daten basis

und logisc he V erkn • upfungen so realisiert w erden, da� ein lineares V orgehen nac h

einer W artesc hlange aus V erarb eitungselemen ten V E = ( I ; p; j ), wie sie in den

Absc hnitten 3.4 und 4.1 b esc hrieb en sind, alle en tsprec henden Ausgangsk on�g-

urationen aufz• ahlt. Dab ei liefert das aus der W artesc hlange en tnommene V er-

arb eitungselemen t eine Ausgangsn• aherung t 2 T f • ur die T ransformation, indem

das F unktional F n ur un ter Ber • uc ksic h tigung der A ttribut w erte der einen Instanz

I an der j � ten P osition in �

a

minimiert wird. Um jeden Punkt des so trans-

formierten Mo dells herum k ann dann ein Suc h b ereic h k onstruiert w erden. Die

Gestalt, Gr• o�e und Lage dieses Suc h b ereic hs h• angt v on der Metrik, dem Sc h w ell-

w ert und v or allen Dingen auc h v on der zugelassenen T ransformationsmenge T r

ab. Die Korresp ondenz K o des Punktes zu jedem Suc h b ereic h liefert dann Men-

gen v on P aaren v on Indizes ( i; j ). Hier v ariiert i zwisc hen 1 und der Anzahl

der Komp onen ten v on D und j b ezeic hnet P ositionen in der rec h ten Seite der

mo dellv ergleic henden Pro duktion p . Man erh• alt somit durc h assoziativ e Zugri�e

Instanzenmengen K

i;j

, die an dieser Stelle v on �

a

mit diesem A ttribut in F rage

k ommen. Da die Instanz �

a;j

i. a. mit mehreren A ttribut w erten in mehreren

Suc h b ereic hen liegen soll, m • ussen die en tsprec henden Mengen gesc hnitten w er-

den. Es ergeb en sic h die Kanditatenmengen K and

j

=

T

i

K

i;j

. Sind mindestens
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Figure 5.6: Graphisc he V eransc haulic h ung einer mo dellv ergleic henden

Pro duktion
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k

0

v on diesen Mengen nic h t leer, so k• onnen zul• assige Ausgangsk on�gurationen

gebildet w erden. Nat • urlic h sollte der P arser alle Kom binationen k onstruieren.

Die Anzahl der somit durc hzuf • uhrenden Reduktionen ergibt sic h also aus dem

Pro dukt der M• ac h tigk eiten der nic h tleeren K and

j

.

Abbildung 5.7 zeigt die Suc h b ereic he f • ur die mo dellv ergleic hende Beispielpro-

duktion. Die Rotation in der Ausgangsn• aherung f • ur die T ransformation ric h tet

sic h nac h der Ausric h tung der triggernden Linieninstanz I und der P osition j , die

b eide mit dem V erarb eitungselemen t gegeb en sind. Die Kon�guration in a) ergibt

die in b), c) und d) dargestellten Suc h b ereic he. Das triggernde Elemen t ist jew eils

herv orgehob en. Die T ranslation wird so b estimm t, da� die F ehlerquadratsumme

der b eiden Endpunkte mit ihren k orresp ondierenden Mo dellpunkten minimiert

wird. Die Abbildung zeigt, da� die k onkrete Lage der Suc h b ereic he sic h •andert,

je nac hdem w elc hes Elemen t triggert. Je sc hlec h ter die Ausgangsn• aherung f • ur

die T ransformation ist, z. B. w eil die sc hmale Seite eines gestrec kten Ob jektes

die Rotation n ur ungenau absc h• atzen l• a�t, desto gr• o�er m • ussen die Suc h v olu-

mina w erden, desto gr• o�er w erden die Kandidatenmengen. In solc hen F• allen

k ann es helfen, w enn man durc h assoziativ en Zugri�, ausgehend v on einem V e-

rarb eitungselemen t, mit der sc hmalen Instanz zun• ac hst eines v on den langen

T eilen suc h t, und dann die Ausgangsn• aherung f • ur die assoziativ en Zugri�e der

eigen tlic hen mo dellv ergleic henden Pro duktion nac h diesem Elemen t ric h tet. Die

3D Grammatik im Kapitel 6 v erw endet in der mo dellv ergleic henden Pro duk-

tion zur Erzeugung der Startinstanzen eine solc he Ausgangsn• aherung. Da� diese

Metho de nic h t immer zum Erfolg f • uhren m u�, zeigen die Suc h b ereic he in Abbil-

dung 5.7c). Ob w ohl sie sic h nac h der l• angsten Linie ausric h ten, f • uhren sie nic h t

auf die k orrekte Ausgangsk on�guration. Der Suc hradius m • u�te hier also no c h

et w as gr• o�er gew• ahlt w erden.

Insgesam t ist es f • ur mo dellv ergleic hende Pro duktionen v on V orteil, w enn die

T ransformationsmenge T r klein gehalten w erden k ann. Dadurc h ergeb en sic h

kleinere Suc h b ereic he und damit Kanditatenmengen, und auc h eine stabilere Bes-

timm ung der optimalen T ransformation t f • ur die Zielinstanz. Es hat sic h in der

Arb eit mit 2D Pro duktionssytemen in der Praxis ergeb en, da� mo dellv ergle-

ic hende Pro duktionen gut und stabil arb eiten, w enn lediglic h die T ranslationen

zu b er • uc ksic h tigen sind (et w a b ei k artengest • utzter Luftbildanalyse o der Zeic h-

enerk enn ung). Auc h, w enn no c h die Rotationen hinzuk ommen - et w a b ei der

mo dellgest • utzten Luftbildanalyse - k ann man no c h damit arb eiten. In der T rans-

formationsmenge T r , und damit in der F orm der Suc h b ereic he, k• onnen sogar

no c h gewisse V erzerrungen, die das Ob jektiv erzeugt, b er • uc ksic h tigt w erden (siehe

[MICH-89]).

In der allgemeineren Bildv erarb eitung o der b ei Aufnahmen aus Sc hr• agsic h t und

tiefer Flugh• ohe sind ab er in T r auc h Sk alierungen und a�ne und p ersp ektivisc he

V erzerrungen aufzunehmen. Dann wird ein solc her assoziativ er Zugri� unm• oglic h,
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Figure 5.7: Assoziativ er Zugri� f • ur eine mo dellv ergleic hende Pro duktion
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und man sieh t sic h gezwungen, eine Hierarc hisierung des Nac h barsc haftsgraphen

wie im Absc hnitt 5.2.1 durc hzuf • uhren, um v on der Aufz• ahlung der k -T up el herun-

terzuk ommen auf ein lineares V orgehen nac h einer W artesc hlange mit assoziativ er

P artnermenge.

5.2.3 Symmetrien im A ttributraum und in der Kon�gu-

ration

Bereits in Absc hnitt 2.1.3 wurde darauf hingewiesen, da� die dort ausgef • uhrte

Beispielpro duktion zw ei Instanzen des Sym b ols Linie n ur dann zu einer Instanz

des Sym b ols W ink el zusammensetzt, w enn sie mit den 'ric h tigen' A ttributen b e-

nac h bart sind. Die V eransc haulic h ung der Instanzen des Sym b ols Linie als Linie

mit zw ei gleic haussehenden Punkten birgt die Gefahr, da� der An w ender mein t,

mit dieser Pro duktion sein Konzept •ub er die logisc he und geometrisc he Struk-

tur v on Linien und Wink eln programmiert zu hab en. In seinen Konzepten •ub er

Linien und Wink el gibt es ab er Symmetrien, die ihm aufgrund seiner Gestalt-

w ahrnehm ung so selbstv erst• andlic h sind, da� sie nic h t b ewu�t w erden. Dieselb e

Linieninstanz k ann auf zw ei v ersc hiedene Arten b esc hrieb en sein. Man k ann die

A ttribut w erte der ersten b eiden Ortsattribute v ertausc hen, ohne da� dadurc h f • ur

den An w ender die Iden tit• at der Instanz angetastet ist. F • ur ihn bleibt es dieselb e

Linie. F • ur die K G hingegen sind das zw ei v ersc hiedene Instanzen.

Da dies in der Praxis eine h• au�ge F ehlerquelle ist, emp�ehlt es sic h hier, einen

saub er de�nierten Begri�sapparat zu sc ha�en. Dergleic hen Symmetrien sind

h• au�g. Sie f • uhren auc h dazu, da� praxisrelev an te K Gs gro�e Mengen v on Pro-

duktionen b einhalten, die in nat • urlic her W eise, en tsprec hend der Symmetrien der

zu erk ennenden Ob jekte und T eilob jekte, zu F amilien v on Pro duktionen zusam-

mengefa�t w erden k• onnen, deren Mitglieder durc h Umn umerierungen der A t-

tribute in den Kon�gurationen auseinander herv orgehen. Der An w ender brauc h t

eigen tlic h n ur eine Pro duktion zu de�nieren, und die Symmetrien seiner Ob jek-

tk onzepte festzulegen. Dann k ann die ganze Pro duktionenfamilie automatisc h

generiert w erden. Die folgenden De�nitionen liefern die Grundlage:

� Un ter einer Rek om bination � wird eine Abbildung v erstanden, die eine In-

stanz eines Sym b ols in eine andere Instanz desselb en Sym b ols •ub erf • uhrt,

indem sie die A ttribut w erte anders anordnet. Dies en tspric h t einer P erm u-

tation der Indizes der A ttributin terv alle. Also � : U ! U hei�t Rek om-

bination genau dann, w enn es eine bijektiv e Abbildung � : f 1 ; :::; n g !

f 1 ; :::; n g gibt, mit

8 I 2 U : s ( � ( I )) = s ( I ) ^ 8 i = 1 ; :::; n : a

i

( � ( I )) = a

� ( i )

( I ) :

Zur Erinnerung: n ist die Anzahl der Komp onen ten des A ttributraums. Es
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ist b ek ann t, da� es n ! solc he Indexp erm utationen gibt. Da sie die Rek om bi-

nationen eindeutig festlegen, ist dies auc h die Anzahl der Rek om binationen.

Bzgl. Nac heinanderausf • uhrung bilden diese Abbildungen eine endlic he, im

allgemeinen nic h tab elsc he Grupp e mit der Iden tit• at als neutralem Elemen t.

In der Algebra spric h t man v on der symmetrischen Grupp e n -ter Ordn ung

S

n

. Die •ublic he Zyklensc hreib w eise wird •ub ernommen. So steh t (1) f • ur die

Iden tit• at; (2 ; 3 ; 5) bildet den zw eiten Index auf den dritten, den dritten auf

den f • unften und den f • unften wieder auf den zw eiten Index ab, alle anderen

bleib en iden tisc h; (1 ; 4) ; (2 ; 3) v ertausc h t den ersten mit dem vierten und

den zw eiten mit dem dritten Index.

� Der Grund, w arum die Rek om bination � v on der Indexp erm utation �

•ub erhaupt un tersc hieden wird, liegt darin, da� erstens die Rek om binationen

auf U und nic h t auf D de�niert sind, und zw eitens zw ar alle P erm utationen

automatisc h w ohlde�niert sind, nic h t ab er die zugeh• origen Rek om binatio-

nen. Es k ann sein, da� es Instanzen I gibt, f • ur die a

�

� 1

( i )

( I ) nic h t in D

i

ist. Die zugeh• orige Rek om bination v on I ist dann nicht wohlde�niert , sie

ist k eine Instanz der K G mehr:

�

0

B

B

B

B

B

B

B

B

B

B

@

s ( I )

a

1

( I )

.

.

.

a

i

( I )

.

.

.

a

n

( I )

1

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

A

=

0

B

B

B

B

B

B

B

B

B

B

B

@

s ( I )

a

�

� 1

(1)

( I )

.

.

.

a

�

� 1

( i )

( I )

!

62 D

i

.

.

.

a

�

� 1

( n )

( I )

1

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

C

A

62 U

Um das auszusc hlie�en wird de�niert: Zul • assig ist eine Rek om binationen

� genau dann, w enn f • ur die zugeh• orige P erm utation �

8 i = 1 ; :::; n : D

i

= D

� ( i )

gilt. Innerhalb der P erm utationsgrupp e bilden die P erm utationen zu diesen

zul• assigen Rek om binationen w egen der Re
exivit• at und Assoziativit• at der

Gleic hheit eine Un tergrupp e S

z ul

.

� Es wird de�niert: Jede Un tergrupp e S der zul• assigen Rek om binationen

S

z ul

der A ttribute zu einem Sym b ol ist eine Symmetrie . Hier liegt ein

w esen tlic her Punkt f • ur eine k orrekte Seman tik zu einer K G: Oft sind dem

An w ender die Symmetrien seiner Ob jektk onzepte nic h t b ewu�t. Er wird

sie also b ei der Konstruktion der K G nic h t angeb en. Dann wird der

en tsprec hende P arser nic h t das leisten, w as b eabsic h tigt w ar. Der A ttribu-

traum der seman tisc h k orrekten K G ist mo dulo der zugelassenen Symme-

trien aufzufassen. W enn also eine Instanz I durc h An w endung einer zuge-

lassenen Rek om bination auf den A ttributraum •ub ergeh t in eine Instanz I

0

,
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so sind I und I

0

als iden tisc h zu b etrac h ten. Sie liegen in einer Restk-

lasse. Nur ein Repr• asen tan t einer solc hen Restklasse sollte in der Daten-

basis gehalten w erden. Es ist v on V orteil, w enn man in der Praxis eine

eindeutige k anonisc he Darstellung jeder Restklasse angeb en k ann und zur

Absp eic herung v erw endet. Z. B. : 'Ein Wink el wird so abgesp eic hert, da�

es v om Punkt 1 zum Sc heitelpunkt zum Punkt 3 linksherum geh t (mathe-

matisc h p ositiv drehend)'.

� En tsprec hend der Symmetrie in den zu formalisierenden Ob jektk onzepten

gibt es Kom binationen zu Pro duktionen. Ist eine Pro duktion p gegeb en,

und b einhalten die Ob jektk onzepte zu den Sym b olen in der rec h ten Seite �

Symmetrien, so en tsteh t, durc h An w endung der zu den Rek om binationen

geh• origen P erm utationen auf die Indizes der A ttribute in dem Pr• adik at und

in der F unktion, eine neue Pro duktion: Aus

�

�

�

a

�

1

; 1

; :::; a

�

1

;n

. . .

. . .

. . .

a

�

k

; 1

; :::; a

�

k

;n

�

�

�

-

�

a

�

1

; 1

= �

1 ; 1

[( a

�

1

; 1

; :::; a

�

1

;n

) ; :::; ( a

�

k

; 1

; :::; a

�

k

;n

)]

. . . . . .

. . . . . .

. . . . . .

a

�

1

;n

= �

1 ;n

[( a

�

1

; 1

; :::; a

�

1

;n

) ; :::; ( a

�

k

; 1

; :::; a

�

k

;n

)]

. . .

. . .

. . .

a

�

j

; 1

= �

j; 1

[( a

�

1

; 1

; :::; a

�

1

;n

) ; :::; ( a

�

k

; 1

; :::; a

�

k

;n

)]

. . . . . .

. . . . . .

. . . . . .

a

�

j

;n

= �

j;n

[( a

�

1

; 1

; :::; a

�

1

;n
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� Aus einer Pro duktion p wird so eine F amilie v on Kom binationen v on p
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die alle in die Grammatik aufgenommen w erden m • ussen, damit die Seman-

tik dieser Grammatik mit den Konzepten des An w enders k onsisten t ist.

Sind also die T eile, aus denen ein Ob jekt b esteh t, sehr symmetrisc h, so b ek omm t

man Probleme mit der Anzahl der erforderlic hen Pro duktionen. Es gibt eb en

sehr viele M• oglic hk eiten, wie es sic h zusammensetzen l• a�t. Eine zw ei
• ac hige

Struktur, wie in der Abbildung 5.3 b eispielhaft v or Augen gef • uhrt, mag b este-

hen aus zw ei Quadraten, die jew eils mit ihren vier Endpunkten im Raum at-

tributiert sind. Zul• assig w• aren im Prinzip in diesem A ttributraum alle 24 P er-

m utationen der 3D A ttribute. Man wird ab er b ei diesem Konzept n ur die 4

ec h ten Rotationen (1), (1,2,3,4), (1,3)(2,4) und (1,4,3,2) zulassen. Die Spiegelun-

gen und die 'kreuzw eisen' V ertausc h ungen en tsprec hen nic h t der Symmetrie v on

quadratisc hen Ob er
• ac hen im Raum (mit Innen- und Au�enseite). Die F ami-

lie zu dieser Pro duktion hat also 16 Elemen te. Es wird no c h unangenehmer,

w enn man et w a einen W • urfel aus sec hs Quadraten auf einen Sc hlag durc h Mo d-

ellv ergleic h zusammensetzen w ollte. Die Anzahl der durc h diese Symmetrie der

3D Quadrate gegeb enen M• oglic hk eiten, wie die Ausgangsk on�guration f • ur einen

W • urfel im Detail ausf• allt, ist 4

6

= 4096.
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Immer, w enn man auf solc he E�ekte st• o�t, sollte man no c h einmal dar • ub er nac h-

denk en, ob diese Kom binationen wirklic h gemein t w aren, in dem Sinne da� sie

m• oglic he F• alle in der Lage v on Ob jekten zueinander im Raum b esc hreib en,

o der ob die Kom binatorik nic h t eher durc h eine ungesc hic kte A ttributierung

selbst erzeugt wurde. Im Zw eifel hilft eine Besinn ung auf die w ertheimersc hen

Gestaltprinzipien (et w a in Gestalt v on [WER T ]). Kann z. B. ein Quadrat mit

w eniger Information b esc hrieb en w erden als mit vier 3D Ko ordinaten (also 12

Zahlen)? Bei so symmetrisc hen Ob jekten ist das i. a. m• oglic h: V erw endet man

et w a ein 3D A ttribut f • ur den Sc h w erpunkt, ein 3D Ric h tungsattribut f • ur die

Ob er
• ac hennormale, ein A ttribut mit gesc hlossener T op ologie zwisc hen 0 und

�

2

f • ur den Dreh wink el um die Ob er
• ac hennormale und eine Kan tenl• ange, so erh• alt

man ein 3D ein 2D und zw ei 1D A ttribute, insgesam t also sieb en Zahlen. Keine

Rek om bination ist mehr zul• assig. So w ohl die zw ei
• ac hige Struktur als auc h der

W • urfel k• onnen aus so b esc hrieb enen Instanzen jew eils durc h eine einzige Pro duk-

tion zusammengesetzt w erden.

Bisher hat sic h dieser Absc hnitt mit den Symmetrien im A ttributraum der einzel-

nen Instanzen der Ausgangsk on�guration b esc h• aftigt. Betrac h tet man ab er die

im Absc hnitt 2.1.3 angef • uhrte Beispielpro duktion zum Zusammensetzen v on In-

stanzen des Sym b ols W ink el aus Instanzen des Sym b ols Linie , so f• allt auf, da�

auc h die Zielinstanz eine Symmetrie hat. Man k ann die V ertausc h ung der er-

sten 2D Ko ordinate mit der dritten 2D Ko ordinate zulassen. Diese Symmetrie

spiegelt sic h wider in einer Symmetrie der Augangsk on�guration. Das Pr• adik at

h• angt nic h t v on der Reihenfolge, in der die Instanzen in der Ausgangsk on�gura-

tion stehen, ab; die F unktion transp ortiert eine V ertausc h ung der Instanzen in

der Ausgangsk on�guration in eine V ertausc h ung der A ttribut w erte in der Zielin-

stanz. Da diese V ertausc h ung zugelassen wird, brauc h t man b eim P arsen nic h t

alle geordneten P aare v on Linieninstanzen durc hzutesten. Es gen • ugen die unge-

ordneten. Der Gewinn in der Rec henk omplexit• at ist immerhin et w a ein F aktor

2. Allerdings gibt es auc h einen Nac h teil: Der P arser sollte die Zielinstanz in

die Daten basis n ur dann ein tragen, w enn no c h k eine iden tisc he Instanz v orliegt.

W enn es eine k anonisc he F orm gibt, rec hnet er die zu erzeugende Instanz in

diese F orm um, pr • uft - un ter Zuhilfenahme eines assoziativ en Zugri�s - ob sie

sc hon v orhanden ist, und f • ugt sie, w enn das nic h t der F all ist, hinzu. W enn es

k eine k anonisc he F orm gibt, m u� er al le zugelassenen Rek om binationen der In-

stanz b erec hnen und f • ur jede eine solc he Pr • ufung v ornehmen. Nur w enn gar k ein

Repr• asen tan t der Restklasse mo dulo der zugelassenen Rek om binationen v orliegt,

darf die neue Instanz eingetragen w erden.
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5.2.4 Sc h wierigk eiten mit rekursiv en Pro duktionen

Die Pro duktion p

1

(Linien v erl• angerung) in der kleinen K G aus Absc hnitt 2.2.3

ist ein t ypisc hes Beispiel f • ur Pro duktionen, die eine f • ur die Mustererk enn ung oft

sehr wic h tige Aufgab e •ub ernehmen, die man et w as unsc harf mit den Stic h w orten

Datenr e duktion o der V er einfachung umsc hreib en k ann. Hier geh t es darum, die

Besc hreibung eines Kon tursegmen ts, das durc h eine Instanz b esc hrieb en w erden

k ann, ab er durc h zw ei Instanzen b esc hrieb en ist, zu v ereinfac hen. Die Pro duk-

tion reduziert zw ei hinreic hend k ollineare, •ub erlapp ende Linieninstanzen zu einer

Linieninstanz, indem sie die als St• orung anzusehenden inneren Punkte l• osc h t,

und n ur die •au�eren Kon turenden •ub ernimm t. Dadurc h tritt, wie die Abbildung

2.3 zeigt, die Gestalt der Kon tur deutlic her herv or.

W enn man in der Zielk on�guration hier dasselb e Sym b ol v erw endet wie in der

Ausgangsk on�guration, so erh• alt man eine rekursiv an w endbare Pro duktion. An

sic h ist gerade in dieser M• oglic hk eit rekursiv er An w endung v on Pro duktionen

die eigen tlic he St• ark e syn taktisc her V erfahren zu sehen. Andererseits ist auc h

hier wieder V orsic h t geb oten. Man sollte n ur solc he Pro duktionen b en utzen, die

seman tisc h k orrekt sind, also das realisieren, w as man gemein t hat. Abbildung

5.8 zeigt eine Menge v on Linieninstanzen, und w as eine rekursiv e V ersion der

Pro duktion p

1

im Ende�ekt daraus mac hen w • urde.

Es hat sic h in der praktisc hen Arb eit am FIM mit solc hen Pro duktionen her-

ausgestellt, da� viele solc he bizarren 'Driftph• anomene' ganz pl• otzlic h auftreten

k• onnen. Das erste Prinzip 'gracefull degradation' siehe [MARR] (Seite 106) ist

v erletzt. Betreibt man et w a Luftbildanalyse mit einer solc hen rekursiv en Lin-

ien v erl• angerung, und liegen die engsten parallelen Strukturen (et w a die F urc hen

gep
 • ugter F elder) et w as w eiter auseinander als der Sc h w ellw ert f • ur Kollinearit• at,

so mag das V erfahren ausgezeic hnet funktionieren. Steigt man ab er dann mit

dem Sensor et w as in der Flugh• ohe o der w• ahlt den Kollinearit• atsparameter n ur

ein w enig gro�z • ugiger, so en tstehen pl• otzlic h sehr tiefe Reduktionsb• aume, und

die dab ei reduzierten Instanzen driften quer zur Kon tur •ub er w eite Bildb ereic he.

Es gibt dann immer auc h Probleme mit dem Sp eic her und der Rec henzeit. An-

gesic h ts solc her V ork ommnisse k ann v or rekursiv en V erfahren nic h t gen ug gew arn t

w erden.

Hinzu k omm t, da� die K Gs in der v orliegenden F orm rec h t grob gerasterte A t-

tribute v erw enden, die eigen tlic h k on tin uierlic he W erte co dieren. Es wird also b ei

der Bestimm ung der F unktionsw erte f • ur die Zielk on�guration im Laufe einer Re-

duktion immer wieder gerundet. Damit emp�ehlt sic h eine n umerisc he Analyse

o der do c h w enigstens Absc h• atzung des V erfahrens. Die h• oc hstzul• assige Reduk-

tionstiefe ergibt sic h aus den m• oglic hen o der anzunehmenden Rundungsfehlern.

Sie darf in solc hen F• allen nic h t un b egrenzt sein.

Hier wird ein Dilemma des strukturorien tierten Computersehens deutlic h: Ein-
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Figure 5.8: Seman tisc he Ink orrektheit einer rekursiv en Pro duktion

Im V erlaufe der sc hritt w eisen Kon turv erl• angerung

treten immer st• ark ere Ab w eic h ungen auf.
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erseits sollte aus den ob en dargelegten Gr • unden die Reduktion nic h t tiefer sein

als das Pro duktionsnetz. Andererseits steh t man ab er gleic h b eim ersten Sc hritt

nac h der Extraktion der T erminale - n• amlic h normalerw eise der Kon turv erfolgung

- v or Aufgab en o�ensic h tlic h serieller Natur. Es stellt sic h eine umgangsprac hlic h

et w a wie folgt zu form ulierende Aufgab e: 'V erfolge und mittele die Kon tur auf

geradem W ege solange, bis sie ungeb • uhrlic h v on der Gerade ab w eic h t.'

Will man hier streng innerhalb des in dieser Arb eit gegeb en K G-Ansatzes

bleib en, so bietet sic h folgende L• osung an: Die Gerade ist zu b estimmen durc h

F ehlerquadratsummenminimierung der b eteiligten Punkte. V orzuziehen ist eine

rotationsin v arian te F orm, also eine Minimierung der Summe der F ehlerquadrate

in X - und Y -Ric h tung. Das hei�t, man mac h t eine Regressionsrec hn ung. Solc he

V erfahren k• onnen iterativ durc hgef • uhrt w erden. Man sp eic hert die Ko ordinaten-

summen in X - und Y -Ric h tung, die drei quadratisc hen Summen (in X

2

; X � Y

und Y

2

) und die Anzahl der b eteiligten Punkte als A ttribut w erte ab. Liegen

zw ei solc he, un ter Umst• anden b ereits mehrfac h v erl• angerten, Linien hinreic hend

k ollinear und •ub erlapp end, so w erden die Summen und die Anzahl jew eils ad-

diert. Durc h L• osen des k orresp ondierenden kleinen Gleic h ungssystems gibt es

eine neue Regressionsgerade. Senkrec h t auf diese Gerade pro jiziert man die b ei-

den •au�eren Punkte der Ausgangsk on�guration, und erh• alt so die Endpunkte

der neuen v erl• angerten Linie, in die alle v orgehenden T erminale gleic h b erec h tigt

einge
ossen sind. Soll eine Drift, wie in Abbildung 5.8, v ermieden w erden, so k ann

man im Pr• adik at zus• atzlic h v erlangen, da� die senkrec h ten Abstandsquadrate

aller vier Punkte v on der Regressionsgeraden einen Sc h w ellw ert un tersc hreiten.

Numerisc he Probleme sind ausgesc hlossen, w eil in den en tsc heidenden Berec hn un-

gen (den Summierungen) nic h t gerundet wird. Man b en• otigt allerdings im Prinzip

unendlic he und in der Praxis sehr gro�e A ttributin terv alle f • ur die Quadratsumme-

nattribute. Diese A ttribute k o dieren k eine dem Ben utzer ansc haulic h brauc h bare

Gr• o�e. Daher lehn t der V erfasser solc h ein V erfahren ab. Es en tspric h t w ohl den

Buc hstab en des v erfolgten Ansatzes, nic h t ab er seinem Geist.

5.2.5 Mengen als Kon�gurationen

F • ur die Kon turv erfolgung (insb esondere die geradlinige Linien v erl• angerung) emp-

�ehlt es sic h, v on der auf bin• arbaum bildende Grammatik en �xierten Sic h t w eise

abzu w eic hen. Die Regressionsgerade ist in v arian t gegen • ub er P erm utationen

der Ausgangsk on�guration, da n ur die Ko ordinaten- und Ko ordinaten-Quadrat-

Summen und die Gesam tanzahl in die Berec hn ung eingehen. Bez • uglic h einer

so auf einer Menge v on Linienelemen ten de�nierten Gerade lassen sic h auc h die

Pr• adik ate f • ur ' • ub erlapp end' und 'k ollinear' en tsc heiden, ohne da� diese En tsc hei-

dung v on einer k onkreten Aufz• ahlungsreihenfolge dieser Menge abhinge. Seman-

tisc h saub er ist es also, in solc hen F• allen statt des T up els v on Instanzen eine
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Instanzenmenge als Ausgangsk on�guration zu v erw enden. So v ermeidet man

auc h die Rekursion in der Berec hn ung. Allerdings v erl• a�t man damit das Gebiet

der Ko ordinaten Grammatik en. Es wird sogar fragw • urdig, ob solc he V erfahren

•ub erhaupt no c h als 'syn taktisc h' anzusehen sind. Die Kon turv erfolgung liegt eb en

mehr im Grenzgebiet zwisc hen V orv erarb eitung und struktureller Analyse.

Es gibt ein ernstes k om binatorisc hes Problem mit Mengen als Ausgangsk on�g-

urationen: Es ist relativ einfac h, alle geordneten P aare einer Menge v on Linien

aufzuz• ahlen, um ein Pr• adik at zu testen. Diese Menge w• ac hst n ur quadratisc h

mit der Zahl der Linien. Es ist ab er f • ur gr• o�ere Linienmengen unm• oglic h, alle

T eilmengen mit mehr als einem Elemen t aufzulisten, um sie auf

•

Ub erlappung und

Kollinearit• at zu testen. Diese Aufgab e ist v on exp onen tieller Komplexit• at. Pro-

duktionen mit Mengen als Ausgangsk on�guration k• onnen in der Pr• asenz gr• o�erer

Datenmengen also n ur f • ur solc he Bedingungspr• adik ate op erationell durc hgef • uhrt

w erden, die n ur f • ur sehr w enige der vielen m• oglic hen Un termengen erf • ullt sind.

Nac hzu w eisen ist, da� die Anzahl dieser Un termengen nic h t in problematisc her

W eise mit der Zahl der Linien w• ac hst.

Dazu sollte man sic h wieder auf das b esinnen, w as eigen tlic h gemein t w ar. In

diesem F alle w ar die In ten tion, im Sinne des W ertheimersc hen Gestaltb egri�s

durc h maximale Datenreduktion und V ereinfac h ung die pr• agnan teste Besc hrei-

bung zu gewinnen. Man in teressiert sic h also gar nic h t f • ur P otenzmengen. Nur

die b ez • uglic h der Un termengenordn ungsrelation maximalen Mengen sind in tere-

san t, also jene v erl• angerten Linien, die sic h nicht w eiter v erl• angern lassen. W enn

man das Bedingungspr• adik at so fa�t, ist die b• osartige Kom binatorik, die aus der

P otenzmengenstruktur resultierte, u. U. sc hon gebro c hen. Allerdings v erlangt

ein solc hes Pr• adik at globale Konsistenz. Ein P arser k ann in diesem F alle, w enn

er einmal eine Menge L gefunden hat, die k ollinear und •ub erlapp end ist, alle

Un termengen K � L aus seiner Aufz• ahlung der P otenzmenge f • ur die V eri�k a-

tion dieser Ausgangsk on�guration streic hen. Sie v erletzen die zus• atzlic he globale

Konsistenzb edingung der Maximalit• at bzgl. � .

Damit reduziert sic h die zun• ac hst b• ose ersc heinende Suc he im P otenzmengenraum

der Linieninstanzen auf die Suc he nac h m• oglic hst gro�en Mengen, die solc h ein

Pr• adik at erf • ullen, und dab ei k ann der assoziativ e Sp eic herzugri� w ertv olle Hilfe

leisten. Abbildung 5.9 zeigt eine Instanz I des Sym b ols Linie im Bild, und einen

zugeh• origen m• oglic hen Suc h b ereic h zur Linien v erl• angerung. Die Breite dieses

Bereic hs en tspric h t der T oleranz des Pr• adik ats 'k ollinear'. W enn es also Mengen

gibt, die die Instanz I v erl• angern, dann m • ussen sie andere Instanzen mit •ahnlic her

Orien tierung wie I en thalten, die einen Endpunkt in diesem Bereic h hab en. Man

mac h t den Bereic h m• oglic hst lang, um viele Instanzen einzub eziehen. Nat • urlic h

ist nic h t gesic hert, da� alle Instanzen, die mit einem Endpunkt in einem solc hen

Suc h b ereic h liegen und hinreic hend •ahnlic h orien tiert sind, wirklic h zu einer Lin-

ien v erl• angerung b eitragen k• onnen. Bedingungspr• adik at � und A ttributb erec h-
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Figure 5.9: Suc h b ereic h zur Linien v erl • angerung

Kandidatenmengen bildung durc h assoziativ en Zugri� auf alle Linien

mit einem Endpunkt im Suc h b ereic h und et w a k orrekter Orien tierung
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n ungsfunktion � der en tstehenden Pro duktion gibt man am b esten algorithmisc h

an:

PR OCEDURE pr ol ong ( V AR l ine

�

set : S et of I nstances ;

V AR L

�

l ine

�

set : S et of I nstances );

B eg in

cal cul ate

�

r eg r ession ( l ine

�

set );

W hil e not col

�

set ( l ine

�

set ) do

l ine

�

set := l ine

�

set n w or st

�

el ement ( l ine

�

set );

cal cul ate

�

r eg r ession ( l ine

�

set );

end W hil e ;

L

�

l ine

�

set := ov er l apping

�

components ( l ine

�

set );

end ;

Die

dab ei aufgerufenen F unktionen col

�

set; w or st

�

el ement; cal cul ate

�

r eg r ession

und ov er l apping

�

components sind im Anhang B dokumen tiert. Die Prozedur

pr ol ong k ann n un zur Niedersc hrift einer Pro duktion in folgender F orm v erw en-

det w erden:

p

pr ol

: f Linie; :::; Linie g

pr ol ong

� ! f L

�

Linie; :::; L

�

Linie g

So w ohl auf der rec h ten wie auc h auf der link en Seite der Pro duktion stehen Men-

genk on�gurationen. Das b esondere ist hier, da� die Prozedur pr ol ong nic h t n ur

die Zielk on�guration k onstruiert, sondern auc h die zu pr • ufende Ausgangsk on�g-

uration v er• andert, indem sie nic h t hinreic hend passende 'Ausrei�erinstanzen' da-

raus en tfern t. Als V erarb eitungselemen te k ommen zun• ac hst Instanzen des Sym-

b ols Linie in b etrac h t. Der Suc h b ereic h orien tiert sic h in Lage und Ric h tung ab er

n ur an dieser einen 'triggernden' Instanz. Es hat w enig Sinn, einen 1000 Pixel lan-

gen Bereic h nac h einer 10 Pixel langen Linie zu k onstruieren. Daher wird man die

Instanzen des Sym b ols L

�

Linie auc h als V erarb eitungselemen t f • ur diese Pro duk-

tion ein tragen. Sie liefern genauer orien tierte Suc h b ereic he. In den l ine

�

set , mit

dem man dann die Prozedur pr ol ong aufruft, d • urfen diese Instanzen ab er nic h t

mit hineingenommen w erden. Man erhielte sonst wieder eine rekursiv e Pro duk-

tion. Sie dienen n ur zur Konstruktion des Suc h b ereic hs, und damit der gezielten

Steuerung des Suc hprozesses im P otenzmengenraum. Man k ann Pro duktionen,

die auf Mengen als Ausgangsk on�guration arb eiten, n ur dann v erw enden, w enn

ein solc hes Kriterium zur gezielten Suc he nac h immer b esseren Kandidatenmen-

gen zur Hand ist. Das m u� nic h t un b edingt eine Gerade im Bild sein. Auc h

andere analytisc he Kon turv erfolgungs Mo delle wie Kreis, P arab el, Ellipse o der

Spline bieten sic h im 2D Bildraum an. Denkbar sind V erallgemeinerungen auf

das n -Dimensionale, insb esondere quadratisc he F ormen in der 3D Szene o der in

3D Szenenfolgen (also 4D). Dab ei w erden die P arameter der analytisc hen F orm

aufgrund des triggernden V erarb eitungselemen ts zun• ac hst grob b erec hnet. Diese
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erste N• aherung dien t der Konstruktion eines en tsprec henden Un terv olumens des

A ttributb ereic hs. Die Menge der Instanzen mit A ttribut w erten in diesem Bereic h

ist die erste N• aherung f • ur die Ausgangsk on�guration. Durc h F ehlerquadratmin-

imierung ergibt sic h eine b essere Bestimm ung der P arameter der F orm. Die

Ausgangsk on�guration wird durc h En tfernen v on Ausrei�ern v erkleinert und die

P aram tersc h• atzung v erb essert, bis alle F ehler eine v orher festgelegte Sc h w elle un-

tersc hreiten. Die en tstehende F orm wird als Instanz eines h• oheren Nic h tterminals

eingetragen. Solc h eine Instanz k ann wieder als V erarb eitungselemen t f • ur dieselb e

Pro duktion v erw endet w erden. Erst w enn so w ohl die Menge als auc h die F orm

k onstan t bleib en, ist ein maximales Elemen t gefunden.

Im Rahmen der im Absc hnitt 5.2.2 b esc hrieb enen mo dellv ergleic henden Pro duk-

tionen k• onnen die in diesem Absc hnitt v orgestellten V erfahren v erw endet w erden.

Bereits in [LUE-86-2 , FUE-88] sind strukturorien tierte V erfahren b esc hrieb en,

die in ihrer wic h tigsten Pro duktion ein Br • uc k enmo dell mit einer Menge v on

un terf • uhrenden und •ub erf • uhrenden T eilen v ergleic h t, die P osition und Orien-

tierung durc h Mittelung gewinn t, und die Ausgangsmenge durc h Assoziativzu-

gri� nac h Suc h b ereic hen b estimm t, die aus den A ttribut w erten des triggernden

V erarb eitungselemen tes b erec hnet w erden. W enn man die K G so k onstruiert,

da� sie n ur T erminale und ein Startsym b ol en th• alt, so wie eine einzige mo del-

lv ergleic hende Pro duktion, die dieses Startsym b ol reduziert aus einer Menge v on

T erminalen, so hat man k ein eigen tlic h syn taktisc hes V erfahren mehr v or sic h,

sondern einen fehlerquadratsummenminimierenden Mo dellv ergleic h, wie er in der

Mustererk enn ung Standard ist.

5.3 Komplexit • atsabsc h • atzung mit statistisc hen

Metho den

Das in Kapitel 6 gegeb ene Beispiel f • ur eine 3D Ko ordinaten Grammatik mag zur

Motiv ation und Ansc hauung auc h der in diesem Absc hnitt folgenden eher statis-

tisc hen Betrac h tungen dienen. Im Anhang D.2 sind einige V ersuc he mit Daten

dokumen tiert, die mit dem Zufallsgenerator un ter k on trollierten Bedingungen er-

stellt wurden. V ergleic h t man die dort ermittelten Zahlen mit den Statistik en im

Kapitel 6 so wird deutlic h, da� die Rec henk omplexit• at nic h t n ur v on der Anzahl

der gegeb enen T erminale und v on der algorithmisc hen Komplexit• at der Gram-

matik abh• angt, sondern in der Praxis ganz emp�ndlic h v on der V erteilung der

A ttribut w erte. Der En t wic kler ist gut b eraten, der Absc h• atzung dieser V erteilung

einige Aufmerksamk eit zu widmen. Im folgenden w erden einige F austregeln f • ur

den An w ender v on K Gs aufgestellt.
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5.3.1 Erste F austregel: Mit der Ordn ung der Sym b ole fal-

lende Statistik

F • ur nic h t rekursiv e Grammatik en k ann man sic h leic h t ein Ausgab emo dul pro-

grammieren, das w• ahrend der Laufzeit deutlic h w erden l• a�t, ob eine implemen-

tierte K G f • ur eine gegeb ene Menge v on T erminalen T

g iv en

Sc h wierigk eiten bzgl.

des Aufw andes mac h t o der nic h t. Man gibt einfac h zu jedem Sym b ol s 2 V die

jew eils aktuelle Anzahl v on Instanzen dieses Sym b ols, die der P arser kum uliert

hat, aus. Dab ei reih t man die Sym b ole nac h der Ordn ung O (wie im Absc hnitt

5.1.2 de�niert) neb eneinander an. Im F alle der RBB-Grammatik en k ann man

da v on ausgehen, da� eine Kan te zwisc hen zw ei Sym b olen s

1

und s

2

im Pro duk-

tionsnetz der Grammatik in der Regel eine 'T eil-v on' Relation in den zugeh• origen

Ob jektk onzepten b edeutet. Es sollte also in der T at mehr Instanzen mit Sym-

b olteil s

1

geb en als solc he mit Sym b olteil s

2

. Dies gilt um so mehr, als das

Bedingungspr• adik at, w elc hes die zu s

2

f • uhrende Pro duktion einsc hr• ankt, in der

Regel mehr Wissen •ub er die in teressierenden Ob jekte ein bringt. Instanzen mit

dem Sym b olteil s

2

sollten also mehr Relev anz hab en. Die W ahrsc heinlic hk eit,

da� eine Instanz auf eine St• orung zur • uc kzuf • uhren ist und nic h ts mit dem gemein-

ten Ob jekt zu tun hat, sollte mit der Ordn ung abnehmen. Diese

•

Ub erlegungen

motivieren die folgende F austregel:

� W enn der P arser alle m• oglic hen Kum ulationen durc hgef • uhrt hat, sollte die

Anzahl der Instanzen des Sym b ols s mit O ( s ) in der Regel abnehmen. Ist

in der Statistik irgendw o erk enn bar, da� es mehr Instanzen eines Nic h tter-

minals gibt als Instanzen seiner V org• anger im Pro duktionsnetz, so liegt

der V erdac h t nahe, da� die en tsprec henden Pro duktionen zu sc h w ac he

Pr• adik ate hab en. Hier sollte man v ersuc hen, mehr Wissen einzubringen.

� W enn die V erarb eitungselemen te zuf• allig aus der Menge aller jew eils ak-

tuellen V erarb eitungselemen te gezogen w erden, so sollte das W ac hstum der

Anzahl der Instanzen eines Sym b ols mit seiner Ordn ung abnehmen. Dies

um so mehr, je gr• o�er die no c h v erbleib ende Menge der V erarb eitungsele-

men te ist. Insb esondere darf, solange die Menge der V erarb eitungselemen te

no c h nic h t fast leer ist, die Menge aller Instanzen eines Nic h tterminals nic h t

sc hneller an w ac hsen als die Mengen der Instanzen seiner V org• anger im Pro-

duktionsnetz. In diesem F alle k ann man den Proze� abbrec hen und die

en tsprec henden Pr• adik ate un tersuc hen. Man m u� nic h t ab w arten, bis die

Menge der V erarb eitungselemen te leerl• auft. In vielen F• allen wird das dann

praktisc h gar nic h t mehr m• oglic h sein, w eil die Kapazit• aten an Rec henzeit

und Sp eic herplatz gesprengt w erden.

Es ist m• oglic h, diese V orgehensw eisen teilw eise zu automatisieren. Die Relativv o-

lumina der einzelnen Pro duktionen lassen sic h ja leic h t •ub er die Sc h w ellw erte
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der zugeh• origen Pr• adik ate b eein
ussen. Man k ann also F ormeln angeb en, mit

denen in Abh• angik eit v om V erh• altnis der Anzahlen der Instanzen eines Sym b ols

und seiner V org• anger die en tsprec henden Sc h w ellw erte gelegen tlic h neu b estimm t

w erden. Solc he 'Lernregeln' k ann man so einric h ten, da� es v• ollig ausgesc hlossen

wird, da� das V erfahren v om Rec henaufw and her Probleme mac h t. Daf • ur k omm t

dann allerdings die Seman tik 'ins Sc h wimmen'. W• ahrend b ei V erw endung fester

Sc h w ellw erte und V erfahrensparameter klar de�niert ist, w as et w a P arallelit• at

v on Linien jew eils b edeutet, so ist b ei V erw endung v on Lernregeln diese Bedeu-

tung abh• angig v on der V orgesc hic h te, also v on den pr• asen tierten Daten. Man

w ei� im k onkreten F all n ur: Das V erfahren hat sic h en tsc hieden, diese und jene

Ergebnisse zu pro duzieren. W as das b edeutet, k ann man nic h t sagen. In der

seri• osen Statistik wird gemeinhin dagegen v erlangt, da� die Kon�denzin terv alle

v or dem T est festgelegt w erden. Danac h erfolgt die Berec hn ung, und es resultiert

die Annahme o der das V erw erfen der Hyp othese. W er die Kon�denzin terv alle den

Daten anpa�t, pro duziert b edeutungslose Zahlen. Im Grunde k ann man diesen

V orwurf fast allen Lern v erfahren mac hen. F • ur die im Kapitel 6 angegeb ene K G

wurden daher die V erfahrensparameter fest gew• ahlt, und zw ar so, da� sic h daf • ur

jew eils eine Begr • undung angeb en l• a�t. Diese Argumen tationen �nden sic h im

Anhang C.

5.3.2 Zw eite F austregel: Relativ e Dic h te kleiner als 1

Betrac h tet wird eine BBB-Pro duktion

p : ( s

1

; s

2

)

�

� !

�

( s

3

)

Das Bedingungspr• adik at � hab e das Relativv olumen V

r el

( p ) (wie im Absc hnitt

2.3.1 un ter Punkt 6 de�niert). W enn n un S

1

und S

2

durc h einen Zufallsproze�

erzeugte Mengen v on Instanzen der Sym b ole s

1

und s

2

sind, w ob ei die V erteilung

der A ttribut w erte im A ttributraum D b ek ann t ist, so k ann ein Erw artungsw ert

f • ur die Kardinalit• at der zul• assigen Ausgangsk on�gurationen, und damit eine Ab-

sc h• atzung f • ur die Anzahl der zu b etrac h tenden Ersetzungen, b estimm t w erden.

Insb esondere setzt man f • ur gleic h v erteilte A ttribut w erte in der Menge S

2

- wie

et w a in [LED-2] motiviert - die Anzahl der Instanzen, die mit einer gegeb enen

Instanz s

1

2 S

1

zusammen � erf • ullen, als P oisson-v erteilt an mit P arameter

� = j S

2

j V

r el

( p ). Die W ahrsc heinlic hk eit, da� es zu einer gegeb enen Instanz bzgl.

dieser Pro duktion k zul• assige P artner gibt, ist also

P ( Anz = k ) =

1

k !

e

� �

�

k

:

F • ur v ersc hiedene k sind diese Ereignismengen disjunkt. Die W ahrsc heinlic hk eit

z. B., da� es h• oc hstens k P artner gibt, ist mithin

P

k

j =0

P ( Anz = j ). Nic h t alle
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zul• assigen Ausgangsk on�gurationen f • uhren auf v ersc hiedene Zielk on�gurationen.

Eine sc hon b etrac h tete Instanz v on s

3

m u� nic h t no c h einmal erzeugt w erden. Die

Anzahl der Ersetzungen ist also nic h t streng gleic h der Anzahl der Ausgangsk on-

�gurationen, sondern u. U. kleiner, w as ab er v ernac hl• assigt w erden k ann. Un ter

diesen V oraussetzungen ist der Erw artunsw ert daf • ur also � . W enn man mithin

daf • ur sorgt, da� � < 1 gilt, so ist die F austregel 1 erf • ullt. Es gibt durc h diese

Pro duktion im Mittel w eniger Instanzen des Sym b ols s

3

als des Sym b ols s

1

.

Nac h der De�nition in Absc hnitt 2.3.1 ist die Berec hn ung des Relativv olumens

einer Pro duktion aufw endig. F • ur viele Pr• adik ate � ist es ab er in trivialer W eise

b estimm t. Das Pr• adik at apa (f • ur an tiparallel) aus der Beispielpro duktion aus Ab-

sc hnitt 2.1.3 h• angt z. B. n ur v on einem A ttribut, der Orien tierung, ab. Zu einer

b eliebigen Orien tierung des triggernden V erarb eitungselemen tes ist der A ttribut-

b ereic h, in dem die Orien tierung des P artners liegen m u�, damit apa erf • ullt ist

(im folgenden Suc h b ereic h genann t), immer gleic h gro�. Orien tierungsattribut-

b ereic he hab en ja k einen Rand. Man k ann sic h also darauf b esc hr• ank en zu un ter-

suc hen, wie gro� der Suc h b ereic h ist, relativ zu einer festen Orien tierung. Gelten

z. B. zur Orien tierung 0

o

alle Wink el zwisc hen 30

o

und 149

o

im A ttributb ere-

ic h b ereic h bis 179

o

als an tiparallel, so ist das Relativv olumen dieses Pr• adik ats

2

3

.

F • ur Nac h barsc haften in Bildk o ordinatenr• aumen, wie das Pr• adik at ad j aus der

Beispielpro duktion aus Absc hnitt 2.1.3, ist die Berec hn ung des Relativv olu-

mens sc h wieriger, w eil der Suc h b ereic h kleiner wird, w enn das triggernde V erar-

b eitungselemen t am Bildrand liegt. W enn man diesen E�ekt v ernac hl• assigt o der

sic h mit einer relativ engen ob eren Absc h• atzung des Relativv olumens zufrieden

gibt, so k ann auc h hier ein b eliebiges (allerdings nic h t am Rand gelegenes) V e-

rarb eitungselemen t gew• ahlt w erden. Die Fl• ac he des zugeh• origen Suc h b ereic hs,

relativ zur Bildgesam t
• ac he, liefert dann eine gute Sc h• atzung (und ob ere Grenze)

f • ur das Relativv olumen. In der Beispielpro duktion hat der Bildk o ordinatenraum

eine Fl• ac he v on 150

2

= 22500 Quadratpixel. W enn zw ei Punkte als b enac h bart

gelten, solange ihre euklidisc he Distanz 20 Pixel un tersc hreitet, so hat der Suc h-

b ereic h eine Fl• ac he v on 20

2

� = 1256 : 6 Quadratpixel. Man b estimm t also das

Relativv olumen als et w as kleiner als 0 : 0558.

Bei A ttributen, die unabh• angig v oneinander v erteilt sind, k ann man die sic h so

errec hnenden V olumina miteinander m ultiplizieren, w enn die Pr• adik ate durc h

ein ^ miteinander v erkn • upft sind. Nimm t man dies f • ur Lage und Orien tierung

v ern • unftigerw eise an

2

, so k omm t man im Beispiel auf eine gute Sc h• atzung und

ob ere Sc hrank e f • ur das Relativv olumen v on

2

3

0 : 0558 = 0 : 0372. Das In v erse da v on

ist ungef• ahr 27. Ist also die Anzahl der Linien kleiner als 27, so ist die Kardi-

nalit• at der P artnermenge f • ur jedes Elemen t P oisson-v erteilt mit P arameter � < 1.

Das ist dann auc h der Erw artungsw ert f • ur die Kardinalit• at der Menge der Wink e-

2

und v ernac hl• assigt das Pr• adik at int

2 d

( ::: ) 2 D

2

104



linstanzen, die sic h damit reduzieren lassen. Und somit ist F austregel 1 erf • ullt.

Diese Pro duktion erzeugt nic h t mehr Zielinstanzen als Ausgangsinstanzen.

5.3.3 Konsequenzen f • ur den Wissenserw erb

Durc h diese Betrac h tungen ergeb en sic h einige Konsequenzen f • ur den Konstruk-

teur einer K G:

� Die Dimension eines A ttributes ist v on aussc hlaggeb ender Bedeutung f • ur

die einsc hr• ank ende Kraft der darauf de�nierten Pr• adik ate und damit

f • ur die Brauc h bark eit einer K G im Hin blic k auf den zu erw artenden

Rec henaufw and. Die lineare V erkleinerung eines Maximalabstandes wirkt

im Eindimensionalen linear, im Bild quadratisc h, im R• aumlic hen kubisc h

usw. auf das Relativv olumen, das in h• oherdimensionalen R• aumen meist

so wieso sc hon w esen tlic h kleiner sein wird. Allerdings sollte man b edenk en,

da� in der Praxis die Gleic h v erteilungsannahme um so st• ark er v erletzt ist,

je h• oher die Dimension des A ttributb ereic hes ist. T rotzdem ist hierin ein

w esen tlic hes Argumen t f • ur das Bev orzugen v on 3D V erfahren gegen • ub er

2D Bildv erarb eitung zu sehen. Es ist einfac h sehr un w ahrsc heinlic h, da�

eine - et w a durc h F ehlk orresp ondenz im Stereoproze� - f• alsc hlic h im Raum

irgendw o erzeugte Instanz mit anderen in der W eise b enac h bart und 'v er-

wink elt' ist, wie es ein b estimm tes gegeb enes Mo dell v erlangt (siehe Ab-

sc hnitt D.2 im Anhang).

� W enn dem An w ender m• oglic hst viele unabh• angige A ttribute zu seinen Ob-

jekten einfallen, die in gewissen Relationen stehen m • ussen, so sollte er

diese 'Constrain ts' auc h v erw enden. Die en tsprec henden Relativv olumina

sind dann miteinander zu m ultiplizieren. W enn ein V erfahren bzgl. der

genann ten F austregeln Sc h wierigk eiten mac h t, so sollte er gezielt nac h

solc hem Wissen suc hen. Allerdings ist zu b edenk en, da� Unabh• angik eit

eine sehr stark e F orderung ist, die oft sc h w er zu erf • ullen ist. So ist

z. B. die Orien tierung nic h t unabh• angig v on b eiden Endpunktk o ordi-

naten einer Linieninstanz, sondern vielmehr v ollst• andig b estimm t. Die

Abh• angigk eitsv erh• altnisse der A ttribute un tereinander k• onnen sehr k om-

pliziert w erden, so da� die Berec hn ung der Relativv olumina sc h wierig wird.

Man m u� sic h dann mit grob en Absc h• atzungen b ehelfen, o der T estl• aufe

mit statistisc h relev an ten Datens• atzen durc hf • uhren.

� Die Gleic h v erteilung ist ein b est c ase . Im F alle eher zutre�ender V erteilun-

gen mit ausgepr• agten lok alen H• aufungen, sollte man sic herheitshalb er nic h t

v on der M• ac h tigk eit der Gesam tmenge mal dem Relativv olumen ausgehen,

sondern v on der maximalen Dichte der Instanzen im A ttributraum mal der
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Gr• o�e des Suc h b ereic hs. Dann erh• alt man einen worst c ase , der erfahrungs-

gem• a� nic h t allzu w eit v on der tats• ac hlic hen Anzahl der Zielinstanzen en t-

fern t ist.

� Man k ann eine einfac he Argumen tation bzgl. der generell hohen

Rec henk omplexit• at v on K Gs aufstellen: W enn die K G und mit ihr die

Bedingungspr• adik ate und damit die Realativv olumina fest de�niert sind,

und w enn die Anzahl der gegeb enen T erminale n w• ac hst, w ob ei die A t-

tributv erteilung sic h nic h t •andert, so w• ac hst der Erw artungsw ert f • ur die An-

zahl der Zielk on�gurationen auf jeder Stufe mit, also mindestens exp onen-

tiell mit der Ordn ung O f • ur nic h t rekursiv e Grammatik en und mindestens

exp onen tiell mit der Tiefe der Reduktion sonst. Mit den Sc h w ellw erten in

den Pr• adik aten k• onnen dem n ur k onstan te (w enn auc h sehr kleine) F aktoren

en tgegengehalten w erden. Das b edeutet, da� durc h De�nition b esonders

restriktiv er Pr• adik ate mit b esonders kleinen Relativv olumina das Problem

des un v erh• altnism• a�igen Rec henaufw andes lediglic h hinausgesc hob en w er-

den k ann zu et w as gr• o�eren n .

Das klingt zun• ac hst v ernic h tend. Es k ann dem ab er en tgegengehalten w er-

den, da� in der Bildv erarb eitung •ublic herw eise mit der Anzahl der b e-

trac h teten Instanzen auc h das Bild selbst w ac hsend zu denk en ist, et w a

w eil man die Rec henk omplexit• at eines V erfahrens n ur auf einem Aussc hnitt

testen und dann extrap olieren m• oc h te auf das sehr viel gr• o�ere Bild. Dann

bleibt die Dichte der Instanzen im A ttributraum gleic h, und das Relativv ol-

umen wird in dem Ma�e kleiner, in dem der A ttributraum w• ac hst. Man

sollte das f • ur jede Pro duktion pr • ufen. Es mac h t zum Beispiel Sinn zu

sagen: 'Die Wink elpro duktion reduzierte auf dem 150

2

-Pixel Ausc hnitt aus

17 Linien 9 Wink el. Also wird sie auf dem ganzen Bild v on 1500

2

-Pixel

aus den dort v orhandenen 1700 Linien et w a 900 Wink el reduzieren.' Die

gleic he Aussage w• are fahrl• assig f • ur eine Pro duktion, die P arallelenpaare

suc h t, solange sic h das Bedingungspr• adik at 'parallel' n ur auf die Orien-

tierung st • utzt, einen A ttributb ereic h also, der nic h t mit dem Bild w• ac hst.

Dann ist quadratisc h zu rec hnen, und es ergibt sic h durc h den F aktor 100

b ei den Linien und ein F aktor 10 000 b ei den P arallelenpaaren. Das sind

90 000.

Bereits im Absc hnitt 5.2.1 wurden

•

Ub erlegungen dieser Art angestellt. In der T at

l• a�t sic h die En tsc heidung •ub er die mehr o der w eniger hierarc hisc he Zerlegung

eines Ob jektes in einem Nac h barsc haftsgraphen b ei der Konzipierung einer K G

nic h t v on diesen statistisc hen Absc h• atzungen trennen. Hier v erl• a�lic he Krite-

rien aufzustellen ersc hein t zur Zeit no c h k aum m• oglic h. Man k ann n ur Beispiele

angeb en, die funktionieren (wie im n• ac hsten Kapitel durc hgef • uhrt), ab er k eine

Garan tie f • ur deren Optimalit• at in Rec henzeit und Sp eic herb edarf •ub ernehmen.
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Chapter 6

Beispiel eines 3D V erfahrens

Als Beispiel f • ur eine praktisc h an w endbare K G wird in diesem Kapitel ein imple-

men tiertes V erfahren zur Erk enn ung v on T ransp ortern des T yps VW-Bus Dop-

p elk abiner in Bildfolgen des sic h tbaren Sp ektralb ereic hs v orgestellt. Das V er-

fahren gliedert sic h in vier T eilsc hritte: T erminalextraktion, 2D P arser, Stereo-

analyse und 3D P arser. Absc hnitt 6.4 b esc h• aftigt sic h dab ei mit der Natur der

Ausgangsdaten und damit, wie aus diesen die T erminale des 2D P arsers gew on-

nen w erden. Dieser selbst ist Gegenstand des Absc hnitts 6.3. Absc hnitt 6.2

b esc hreibt, wie durc h stereosk opisc he Berec hn ung aus den reduzierten Instanzen

des Startsym b ols des 2D P arsers die T erminale f • ur den 3D P arser erzeugt w erden.

Dieser selbst ist Gegenstand des Absc hnitts 6.1. Die Konzipierung b eginn t mit

einem Mo dell des gesuc h ten Ob jekts, und sc hreitet v on da hin un ter zu Proble-

men der Bildv erarb eitung. Sie b edien t sic h w esen tlic h der Hilfsmittel aus dem

Absc hnitt 5.2. Zur Darstellung der Ergebnisse b en• otigt man Hilfsmittel aus dem

Absc hnitt 5.1, v on denen die wic h tigsten in einem mit WEEK

1

b ezeic hneten

Programmpak et b ereits implemen tiert sind. Zur En t wic klung des V erfahrens

und Einstellung der V erfahrensparameter wurde die Bildfolge BF1 (siehe An-

hang F) v erw endet. Um die Leistungsf• ahigk eit und die Grenzen des V erfahrens

aufzuzeigen, wurde das V erfahren an w eiteren Bildfolgen getestet. Die Ergebnisse

w erden im Absc hnitt 6.5 pr• asen tiert. Dar • ub erhinaus wurden mit dem V erfahren

Exp erimen te mit Mengen v on Instanzen durc hgef • uhrt, die durc h einen Zufalls-

generator erzeugt wurden. Das ist im Anhang D.2 dokumen tiert.

6.1 Mo dellv ergleic h und 3D P arser

Es liegt eine Detektions- bzw. Lok alisationsaufgab e v or. Das V erfahren soll

en tsc heiden, ob F ahrzeuge eines b estimm ten T yps (hier VW-Bus Dopp elk abiner)

1

W issens E rw erbs und E rkl• arungs K omp onen te
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in der Szene v orhanden sind, und w enn ja, w o sie sind, wie sie orien tiert sind

und auc h, w elc her Grad v on V ertrauen jeder dieser Aussagen •ub er Lage und Ori-

en tierung zuk omm t. Es wird dab ei da v on ausgegangen, da� die Geometrie der

gesuc h ten Ob jekte b ek ann t ist. Solc hes geometrisc hes und strukturelles Mo d-

ellwissen k ann zum Beispiel einfac hen CAD Mo dellen en tnommen w erden. Das

hier v erw endete Mo dell ist im Anhang C gem• a� den De�nitionen und Notatio-

nen des Absc hnitts 5.2.2 angegeb en. Abbildung 6.1 zeigt eine p ersp ektivisc he

Darstellung. Insgesam t wurde dieses Mo dell auf das eigen tlic h Charakteristisc he

an der r• aumlic hen Gestalt eines solc hen F ahrzeugs hin en t w orfen. Es b esteh t

aus 16 Punkten o der 10 Fl• ac hen. Dies un tersc heidet den gew• ahlten Ansatz zur

Repr• asen tation v on 3D Wissen v on solc hen, die sehr detailreic he Un tergliederun-

gen v ornehmen (wie et w a [F A UG-93-1 ]). Details, wie z. B. die R• ader, sind w egge-

lassen. Auc h die un teren Kan ten der Seiten
• ac hen sind nic h t mo delliert, einer-

seits, w eil sie v on den Radk• asten un terbro c hen sind, w as k omplexer zu mo del-

lieren w• are, und andererseits, w eil sie b ei F ahrzeugen im Gel• ande so wieso h• au�g

v erdec kt sind.

Gem• a� den in Absc hnitt 5.2.2 v orgestellten Prinzipien sollen die Instanzen des

zugeh• origen Sym b ols l ig ht

�

tr uck durc h einen fehlerquadratsummenminimieren-

den Mo dellv ergleic h gefunden w erden. Als Mo dell dien t also die Liste mit den

sec hzehn Punkten. Der zugrundeliegende Raum ist der dreidimensionale, euk-

lidisc he Raum. Als T ransformationen w erden die Rotationen und T ranslationen

zugelassen

2

. Ein w esen tlic her V orteil der 3D Mo dellierung liegt im Aussc hlu�

der Sk alierungen. Durc h assoziativ en Zugri� nac h Suc h v olumina wird die Kom-

plexit• at der Aufz• ahlung m• oglic her Ausgangsk on�gurationen auf ein ertr• aglic hes

Ma� herabgesetzt. Wic h tig ist es dab ei, eine gute Ausgangsn• aherung f • ur die

T ransformation des Mo dells zu hab en, damit die Suc h v olumina nic h t zu gro�

ausfallen m • ussen. Das wurde in diesem Beispiel erreic h t, indem die b eiden

pr• agnan ten, un ten o�enen Seiten
• ac hen zusammengefa�t w erden zu einem 'Hil-

fsnic h tterminal', das mit E

�

str uctur e b ezeic hnet ist. Diese V orgehensw eise

en tspric h t einem teilw eisen Durc hf • uhren der Konstruktion aus dem Absc hnitt

2.3.1 zum Ersetzen einer RBB-Pro duktion durc h mehrere BBB-Pro duktionen.

Auc h w enn das triggernde V erarb eitungselemen t f • ur die mo dellv ergleic hende Pro-

duktion eine der anderen Fl• ac hen ist, ric h tet sic h gem• a� den im Absc hnitt 5.2.2

erl• auterten Prinzipien die Ausgangsn• aherung der T ransformation nac h dieser

E

�

str uctur e , w eil da v on auszugehen ist, da� sie damit et w a dopp elt so genau

ist.

•

Ub ersc hlagsw eise k ann man wie folgt absc h• atzen: Dopp elte Genauigk eit in

der Ausgangsn• aherung b edeutet halb er Sc h w ellw ert b eim Suc h v olumen im drei-

dimensionalen F all, also ein Ac h tel des V olumens. Damit v erringert sic h die

M• ac h tigk eit der Kandidatenmengen - gleic h v erteilte A ttribut w erte v orausgesetzt

2

An dieser Stelle sind leic h t zus• atzlic he Einsc hr• ankungen m• oglic h, et w a dergestalt da�

F ahrzeuge mit allen vier R• adern auf dem Bo den stehen. Das w ar ab er im v orliegenden F all gar

nic h t not w endig.

108



Figure 6.1: 3D CAD Mo dell des T ransp orters
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- um diesen F aktor. Die Anzahl der Kom binationsm• oglic hk eiten, die auf ihre

Eign ung als Ausgangsk on�guration gepr • uft w erden m • ussen, sinkt um den F aktor

8

� k

, w ob ei k hier die Gesam tzahl der Korresp ondenzen angibt. Da� die Praxis

nic h t ganz so krasse Zahlen liefert, liegt daran, da� die A ttribut w erte eb en nic h t

gleic h v erteilt sind. T rotzdem sind solc he Absc h• atzungen als Anhaltspunkt sin-

n v oll und brauc h bar.

Abbildung 6.2 zeigt den Nac h barsc haftsgraphen des Mo dells, wie er sic h durc h

Einf • uhrung der E

�

str uctur e ergibt. Da die anderen Fl• ac hen et w a die gleic he

Gr• o�e und F orm hab en wie die b eiden T eile der E

�

str uctur e , w erden hier diesel-

b en Sym b ole U

�

str uctur e v erw endet. Insb esondere k ann auf diese W eise eine

Ob jektteil
• ac he auc h dann gefunden w erden, w enn gar nic h t alle ihre Kon turen

in den Bildern ersc heinen. Das ist in der Praxis sehr h• au�g der F all. Da man

nic h t wissen k ann, w elc he T eilk on tur fehlt, wird die U

�

str uctur e in der mo d-

ellv ergleic henden Pro duktion p

2

als Vierec k mit den Rotationen als Symmetrie

b etrac h tet (siehe Absc hnitt 5.2.3). Daneb en wird es in der Pro duktion p

1

, die

die E

�

str uctur e zusammensetzt, als spiegelsymmetrisc h b etrac h tet, da man an

b eiden 'Sc henk eln' einen P artner anlagern k ann. Das kleine, sic h so ergeb ende

Pro duktionsnetz, das in der Abbildung 6.3 dargestellt ist, k ann f • ur sic h allein

•ub er all diese Details naturgem• a� w enig aussagen.

Es ergibt sic h die folgende K G: l ig ht

�

tr uck ist Startsym b ol, und es gibt no c h

ein w eiteres Nic h tterminal E

�

str uctur e . Das Sym b ol U

�

str uctur e dien t in der

3D Analyse als T erminal. Der A ttributraum umfa�t sec hs k artesisc he 3D Ortsat-

tribute zur Absp eic herung v on P ositionen in der Szene mit einer Au
• osung v on

einem Zen timeter pro V o xel, ein Ric h tungsv ektorattribut (normiert auf tausend

Einheiten L• ange) zur Absp eic herung v on Ob er
• ac hennormalen und einen Roll-

wink el um die Normale in Grad:

D =

0

B

B

B

B

B

B

B

@

v er

1

b egrenzter 3D Bereic h

.

.

.

.

.

.

v er

6

b egrenzter 3D Bereic h

nor m 3D Orien tierung

r ol l 2D Orien tierung

1

C

C

C

C

C

C

C

A

Zul• assig sind alle P erm utationen der ersten sec hs Ortsattribute. F • ur die Pro duk-
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Figure 6.2: Nac h barsc haftsgraph des T ransp orters

der Knoten f • ur das F ahrzeug selbst ist nic h t dargestellt; er ist mit allen

Knoten au�er den T eilen der E Strukturen durc h 'T eil v on' Kan ten v erbunden.
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wird, en tsprec hend der Spiegelsymmetrie, n ur die V ertausc h ung (1,4)(2,3) zuge-

lassen, und zw ar sim ultan in b eiden Instanzen der Ausgangsk on�guration. W e-

gen der Spiegelsymmetrie in der Zielinstanz E

�

str uctur e m u� f • ur jede der b ei-

den en tstehenden Pro duktionen eine U

�

str uctur e Instanz n ur einmal als V er-

arb eitungselemen t in die W artesc hlange eingetragen w erden. Diese Pro duktion

ist den Beispielpro duktionen aus den Absc hnitten 2.1.3 und 5.1.3 sehr •ahnlic h.

Solc he einfac hen Gruppierungspro duktionen v erw enden k aum Mo dellwissen. Die

Statistik der durc h sie erzeugten Instanzen ric h tet sic h w esen tlic h nac h den im

Absc hnitt 5.3 b esc hrieb enen F austregeln. Es sind demnac h Probleme mit rasc h

mit der Tiefe der Reduktion w ac hsendem Rec henaufw and zu erw arten, w enn mit

steigender Zahl v on Ausgangsinstanzen der A ttributraum immer dic h ter b elegt

wird. W enn dadurc h die Zahl der Instanzen zu gro� wird, m u� Mo dellwissen

eingebrac h t w erden. Die n• ac hste Pro duktion erreic h t dies durc h die im Absc hnitt

5.2.2 erl• auterten Metho den.
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U

�

str uctur e 12997

E

�

str uctur e 25427

l ig ht

�

tr uck 22

T able 6.1: Statistik der reduzierten 3D Instanzen aus BF1

templ ate

�

matching

p

2

: ( E

�

str uctur e; U

�

str uctur e; U

�

str uctur e; U

�

str uctur e )

-

( l ig ht

�

tr uck )

( v er

1

; nor m; r ol l ) = l s

�

sq r

�

tr

Im Anhang B sind templ ate

�

matching und l s

�

sq r

�

tr de�niert. Die T ab elle

6.1 zeigt, wie an dieser Stelle die 'k om binatorisc he Explosion' gebro c hen wird.

Sie zeigt die Anzahlen der Instanzen nac h Leerlaufen der W artesc hlange,

aufgesc hl • usselt nac h Sym b olen, wie sie sic h aus der Bildfolge BF1 (siehe Anhang

F) ergeb en.

Es hat in der v orliegenden Aufnahmesituation k einen Sinn, nac h allen T eilen

des zu iden ti�zierenden Ob jektes zu suc hen. Die Aufnahmep ositionen liegen

n• aherungsw eise auf einer Geraden. Es bleibt also eine H• alfte des F ahrzeugs auf

jeden F all v erdec kt. Es gen • ugt, wie das Beispiel deutlic h mac h t, w enn n ur einige

c harakteristisc he T eile gefunden w erden. Die Pro duktion p

2

geh t also nic h t v on

dem gesam ten Nac h barsc haftsgraphen des F ahrzeugs aus, sondern b esc hr• ankt

sic h auf die E

�

str uctur e Instanz selbst und die direkt b enac h barten Fl• ac hen.

Auc h diese drei Fl• ac hen m • ussen nic h t alle gefunden w erden, sondern es gen • ugen

zw ei. Die Abbildung 6.4 zeigt eine Ansic h t einer solc hen Kon�guration aus

dem Beispieldatensatz und die daraus reduzierte Startinstanz. Es wird deutlic h,

da� eine E

�

str uctur e Instanz der Spiegelsymmetrie des F ahrzeugs en tsprec hend

zw eimal als V erarb eitungselemen t eingetragen w erden m u�. Sie k ann en t w eder

link e o der rec h te Seite des F ahrzeugs sein. Die en tsprec henden Korresp ondenzen

sind in den T ab ellen C.1 und C.2 im Anhang aufgef • uhrt. Zu jeder gefundenen

Startinstanz des Sym b ols l ig ht

�

tr uck wird die F ehlerquadratsumme und die An-

zahl der gefundenen T eile abgesp eic hert. Nac h dem Leerlaufen der W artesc hlange

k ann dann un ter den Instanzen, die so nahe b eieinanderliegen, da� sie nic h t v er-

sc hiedene F ahrzeuge meinen k• onnen, das 'b este' anhand dieser Bew ertungsgrund-

lagen ausgew• ahlt o der eine Mittelung v orgenommen w erden. Die in Abbildung

6.4 wiedergegeb ene Startinstanz hat die niedrigste F ehlerquadratsumme im v or-

liegenden Beispieldatensatz. In der Abbildung 6.5 ist sie sc h w arz dargestellt.

Eine

•

Ub erlagerung eines Ausgangsbildes mit den gefundenen Startinstanzen k ann

zur Beurteilung des Ergebnisses herangezogen w erden. Dab ei w erden die dem

Bild zugeh• origen Kameraparameter zur R • uc kpro jektion v erw endet. Abbildung
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Figure 6.4: Graphisc he Darstellung der b eteiligten Instanzen

l ig ht

�

tr uck (rot), E

�

str uctur e (gelb) und U

�

str uctur e (blau)

Figure 6.5: R • uc kpro jektion der gefundenen Startinstanzen

Die F arb en k o dieren die Bew ertung: sc h w arz = b este Instanz

dann rot, dann gr • un und lila sind die sc hlec h testen
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6.5 zeigt dies f • ur Bild Nummer ac h t aus dem Beispieldatensatz BF1. Alle

l ig ht

�

tr uck Instanzen k ommen auf die 'ric h tige' Stelle, referieren also auf das

einzige F ahrzeug. Bei allen wurden au�er dem E

�

str uctur e T eil no c h jew eils

zw ei Fl• ac hen gefunden. Als Bew ertung k ann also n ur die F ehlerquadratsumme

herangezogen w erden. Einige der in diesem Sinne sc hlec h teren Instanzen sind

falsc hherum orien tiert. Ab einer mittleren Bew ertung sind alle Instanzen o�en-

sic h tlic h als seman tisc h k orrekt anzusehen. Die Instanz mit der optimalen F ehler-

summe ist nic h t un ter den sub jektiv 'am b esten zum Bild passenden' Instanzen.

Sie ersc hein t leic h t um die Rollac hse v erdreh t. Eine Mittelung et w a •ub er alle rot

eingezeic hneten Instanzen (das sind die b esten f • unf ) k• ame ab er der tats• ac hlic hen

Lage und Rotation des F ahrzeugs sehr nahe.

Die Abbildung 6.6 zeigt den Reduktionsbaum der b estb ew erteten Startinstanz.

Hier w erden so w ohl die im Absc hnitt 4.1 erl• auterten V orteile als auc h die Prob-

leme des Abarb eitens der W artesc hlange nac h Bew ertungskriterien deutlic h. Die

b este Startinstanz wird b ereits nac h einem kleinen Bruc h teil der Rec henzeit ge-

funden, w eil die Bew ertung so gew• ahlt wurde, da� sie mit der Ordn ung der

Instanzen aufsteigt. Dadurc h gewinn t die Suc he einen depth �rst Charakter.

W eil hier b ereits die E

�

str uctur e Instanz sehr gut b ew ertet ist, k omm t man

fast unmittelbar nac h ihrer En tsteh ung w eiter zur Startinstanz. Die Bew er-

tung der E

�

str uctur e Instanz resultiert ab er nic h t aus einer guten Bew ertung

ihrer V org• anger im Reduktionsbaum, sondern aus der engen Nac h barsc haft und

parallelen Ausric h tung ihrer V org• anger. Die wird erst explizit, w enn diese Aus-

gangsk on�guration gepr • uft wird, und das ist erst dann der F all, w enn eine der b ei-

den b eteiligten U

�

str uctur e Instanzen als V erarb eitungselemen t den Regelindex

dieser Pro duktion zugewiesen b ek omm t. Da diese Instanzen n ur m• a�ig b ew ertet

sind, wird eine gro�e Menge anderer Alternativ en v orher gepr • uft.

Bez • uglic h der im Absc hnitt 5.3 angespro c henen V erteilung der Instanzen im A t-

tributraum wird aus den in der Abbildung 6.7 abgebildeten Ansic h ten deutlic h,

da� die Annahme einer Gleic h v erteilung hier no c h mehr als in der Bildv erar-

b eitung mit 2D K Gs v erletzt ist. In der T at ergibt eine Gleic h v erteilung der

U

�

str uctur e Instanzen in der Szene n ur sehr w enige v ereinzelte E

�

str uctur e In-

stanzen. Dies wird durc h die Exp erimen te im Anhang D.2 b elegt. Die Anzahl

der E

�

str uctur e Instanzen b ei aus realen Daten resultierender V erteilung m u�

empirisc h b estimm t w erden. Wie aus T ab elle 6.1 deutlic h wird, gibt es aus der

Bildfolge BF1 heraus et w a dopp elt so viele Instanzen des Sym b ols E

�

str uctur e

wie Instanzen des Sym b ols U

�

str uctur e . Der

•

Ub ersic h tlic hk eit halb er sind die

Instanzen des Sym b ols E

�

str uctur e nic h t eingeblendet. Statt dessen sind den

in blau dargestellten 12997 U

�

str uctur e Instanzen in gelb die vier U

�

str uctur e

Instanzen aus dem Reduktionsbaum aus Abbildung 6.6 •ub erlagert. In gr • un ist

die daraus resultierende b este Startinstanz dargestellt. So wird deutlic h, wie die

K G aus der rec h t 'c haotisc h' angeordneten, umfangreic hen T erminalmenge die

'w enigen ric h tig zueinander passenden' ausw• ahlt.
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Figure 6.6: Reduktionsbaum der b esten Startinstanz

Aufgef • uhrt sind der Instanzenindex, der Sym b olteil

und die Hilfsattribute Bew ertung und Bildn ummer

(zum Sym b ol open

�

q uad siehe Absc hnitt 6.2).
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Figure 6.7: V erteilung der A ttribut w erte in der Szene

links in der Aufsic h t, rec h ts pro jiziert mit den P arametern des 8. Bildes

6.2 Gewinn ung der 3D Primitiv e durc h

Stereoansatz

Als T erminale dienen dem 3D P arser in diesem Beispiel ann• ahernd rec h tec kige

Fl• ac hen im Raum, denen eine Seite fehlt, und die daher mit U

�

str uctur e b eze-

ic hnet sind. Diese en tstehen durc h Stereok orresp ondenz aus ann• ahernd paral-

lelogrammf• ormigen 2D Strukturen (o�enen Vierec k en) in v ersc hiedenen Bildern

einer Bildfolge (siehe Abbildung 6.8) un ter V erw endung der F unktion int

3 d

.

Ber • uc ksic h tigt w erden dab ei auc h einige geometrisc he Bedingungen, die sic h aus

dem F ahrzeugmo dell ergeb en, und die un ter dem Pr• adik at g eom

�

const zusam-

mengefa�t sind. Im Anhang B sind int

3 d

und g eom

�

const de�niert. Ordnet man

diesen Strukturen das Sym b ol open

�

q uad zu und de�niert einen en tsprec hen-

den A ttributraum, so k ann auc h dieses V erfahren als BBB-Pro duktion einer K G

gesc hrieb en w erden:

( open

�

q uad; open

�

q uad )

g eom

�

const

� !

int

3 d

( U

�

str uctur e )

Man k ann diese einzelne Pro duktion (es gibt hier k eine Symmetrien) f • ur sic h

als K G mit einem T erminal und einem Startsym b ol b etrac h ten o der der im

v origen Absc hnitt b etrac h teten 3D K G hinzuf • ugen. Dann wird aus derem T er-

minal ein Nic h tterminal, und es gilt T = f open

�

q uad g . Der A ttributraum m u�
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en tsprec hend erw eitert w erden. W enn man gen ug Sp eic herplatz hat, sollte man

diesen Aufw and nic h t sc heuen. Mit der Erklaerungsk omp onen te k ann der Re-

duktionsbaum n• amlic h dann bis zu den open

�

q uad Instanzen in den einzelnen

Bildern durc hgef • uhrt w erden. So wird deutlic h, w elc he Bilder aus der F olge wie

an der En tsteh ung der b estb ew erteten l ig ht

�

tr uck Instanz b eteiligt sind. Im

v orliegenden F alle w ar dies m• oglic h, so da� der in Abbildung 6.6 dargestellte

Reduktionsbaum diese Information liefern k ann. Konzeptionell sollte der Stereo-

proze� ab er getrenn t v on der 3D Analyse b etrac h tet w erden, um der Mo dularit• at

des Ansatzes willen.

Die Bildfolge en th• alt relativ w enig Bilder, und die Abst• ande zwisc hen den einzel-

nen Kamerastandpunkten sind v ergeic hsw eise gro� (siehe Abbildung 6.15b)).

In [BAKER ] ist sehr sc h• on gesc hildert, wie man F ehlk orresp ondenzen v ermei-

den k ann, w enn man mit so vielen Bildern und so engen Abst• anden zwisc hen

den Kamerastandpunkten arb eitet, da� sic h die Tiefe als stetige V ersc hiebung

durc h Bildstap el ergibt. Zur F ehlk orresp ondenzv ermeidung k• onn ten im •ubrigen

F arb- o der T exturattribute herangezogen w erden. Nat • urlic h k• onnen als T er-

minale des 3D P arsers auc h anders (z. B. durc h aktiv e Metho den) gew onnene

Fl• ac hensegmen te dienen. Prinzipiell erlaubt der Ansatz, alle Arten v on Sen-

soren o der anderen Evidenzquellen (das b einhaltet z. B. Landk arten) auc h zu

b er • uc ksic h tigen. Das v orliegende Stereo v erfahren wurde haupts• ac hlic h gew• ahlt,

w eil es sic h eb en gerade durc h die vielen F ehlk orresp ondenzen eignet zur Demon-

stration der Robustheit v on solc hen sic h auf T op ologie und Geometrie v on

Mo dellen abst • utzenden 3D P arsern. Es m u� ein extrem k onstruierter Sonder-

fall v orliegen, damit diese St• orungen sic h zur r• aumlichen Gestalt des gesuc h ten

F ahrzeugs zusammensetzen lassen. Die Abbildung 6.7 zeigt alle aus den ac h t

Bildern der Bildfolge BF1 erzeugten 3D T erminale aus v ersc hiedenen Blic k-

wink eln in blauer F arb e. Insgesam t w erden aus den 163774 open

�

q uad Instanzen

12997 dreidimensionale U

�

str uctur e Instanzen generiert.

6.3 2D P arser

Die o�enen Vierec k e sind das Startsym b ol open

�

q uad einer einfac hen 2D K G.

Das zugeh• orige Pro duktionsnetz ist in Abbildung 6.9 dargestellt. Auc h diese

Pro duktionen k• onn ten im Prinzip mit den in den v orangehenden Absc hnitten

b esc hrieb enen Pro duktionen v ereinigt w erden zu einer K G, so da� Reduktion-

sgraphen v om Startsym b ol l ig ht

�

tr uck bis hin un ter zu den terminalen kurzen

Linienst • uc k en b etrac h tet w erden k• onn ten. Aus Aufw andsgr • unden wurde darauf

v erzic h tet.

F • ur sic h b etrac h tet folgt die 2D K G im w esen tlic hen den in den Kapiteln 2 bis 5

dargestellten Prinzipien. Die Pro duktionen p

2

und p

3

sind b ek ann t aus dem Ab-
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a) b)

c) d)

Figure 6.8: Stereoansatz zur Erzeugung der 3D T erminale

a) open

�

q uad Instanz in einem Bild

b) Kameramo dell in der Szene

c) Durc h in v erse Pro jektion der 2D Instanz erzeugte Strahlen

d) Durc h Sc hnitt k orresp ondierender Strahlen erzeugte 3D T erminal Instanz
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Figure 6.9: Im Beispiel v erw endetes 2D Pro duktionsnetz

sc hnitt 2.2.3. Sie wurden lediglic h erg• anzt um die ihren Symmetrien en tsprec hen-

den F amilien gem• a� Absc hnitt 5.2.3. p

1

ist eine Linien v erl• angerungspro duktion

wie im Absc hnitt 5.2.5 dargestellt. Abbildung 6.10a) zeigt einen Bildausc hnitt,

an dem sic h die zugrundeliegende Bildv erarb eitungsproblematik exemplarisc h

v erdeutlic hen l• a�t: Die Ric h tung des Grau w ertgradien ten en tlang einer Ob jek-

tau�enk on tur k ann sprunghaft das V orzeic hen w ec hseln, w enn n• amlic h der Hin-

tergrund v on heller auf dunkler w ec hselt. Viele wic h tige Kon turen sind u. U.

auc h eher durc h streifenf• ormige Strukturen als durc h Grau w ertk an ten gegeb en.

Mit der somit not w endigen Linien v erl• angerungspro duktion handelt man sic h

neue Probleme ein. Die Ob erk an te der v orderen Ladeb ordw and z. B. hebt

sic h heller v or der Innenseite der hin teren Ladeb ordw and und dunkler v or der

F • uhrerhausr • uc kw and ab. An der Stelle, w o der Gradien t das V orzeic hen w ec h-

selt, gibt es einen V ersatz um et w a drei Pixel aus der Kollinearit• at heraus.

Andererseits wurde das Bild ab er v or dem Abtasten und Digitalisieren nic h t

tiefpa�ge�ltert

3

, so da� durc haus parallele Kan ten im Bild ersc heinen, die en-

ger b eieinander liegen. Betrac h tet man die in Abbildung 6.10c) in gelb er F arb e

dargestellte Instanz des Sym b ols pr ol

�

l ine (die Kreuze an den Enden markieren

die Pixelk o ordinaten, mit denen diese Instanz attributiert ist), so k ann man sic h

die Ob erk an te der Ladeb ordw and k aum b esser dargestellt denk en. Sieh t man sic h

ab er ihre V org• anger im Reduktionsbaum in der Abbildung 6.10b) an, so stellt man

3

Die Metho den der klassisc hen Signalv erarb eitung v erlangen gem• a� dem Abtasttheorem eine

Tiefpa��lterung mit et w a der halb en Abtastrate als Grenzfrequenz, um Sc h w ebungsersc hein-

ungen, wie sie et w a b ei den Motorl • uftungssc hlitzen un ter der Lade
• ac he in diesem Beispiel

auftreten, zu v ermeiden. Hier erzeugt die Abtastung Struktur, die in der analogen V orlage

nic h t en thalten ist.
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a) V ergr• o�erter Ausc hnitt aus einem Ausgangsbild

b) V org• anger der in c) gezeigten Instanz

c) pr ol

�

l ine Instanz an der ob eren Ladeb ordw andk an te

Figure 6.10: Problematik der Kon turv erfolgung
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Figure 6.11: Problematik der 2D V erarb eitung

Der dargestellten 2D Instanz en tspric h t k eine Struktur in der Szene

fest, da� hier o�en bar Instanzen aus v ersc hiedenen Kon turen in eigen tlic h ink or-

rekter W eise in eine Mittelung ein b ezogen wurden. Man k ann diese Instanz n ur

top down �nden, indem man einen Reduktionsgraphen einer sehr guten F ahrzeu-

ginstanz un tersuc h t. Da� sie so gut ist, ergibt sic h nic h t aus ihren V org• angern,

sondern aus ihren Nac hfolgern! Solc he Problematik �ndet man nic h t n ur in der

Linien v erl• angerung, sondern sie w ohn t allen 2D V erfahren inne, wie das Beispiel

in Abbildung 6.11 zeigt.

2D K Gs k• onnen sic h n ur auf zw eidimensionale Nac h barsc haft und Geometrie

st • utzen. Sie setzen daher un ter Umst• anden Kon turen zusammen, die in der Szene

k eine En tsprec h ung hab en. Die Abbildung zeigt, dem Ausgangsbild •ub erlagert,

ein o�enes Vierec k, w elc hes aus der V orderk an te des F ahrzeugs, dem Sc hatten des

F ahrzeugs und einer w eit hin ter dem F ahrzeug liegenden w aagerec h ten Struktur

gebildet wird. Es w• are extrem aufw endig, eine 2D Grammatik zu en t w erfen,

die solc he F ehler v erl• a�lic h v ermeidet und n ur seman tisc h k orrekte Kon turen

zul• a�t. Hingegen hab en die Un tersuc h ungen an diesem Beispiel gezeigt, da� es

einfac h ist, aus den vielen eingetragenen 3D T erminalen durc h eine K G, wie sie im

Absc hnitt 6.1 erl• autert ist, diejenigen herauszu�ltern, die sic h zu einem solc hen

F ahrzeug zusammenf • ugen lassen, und dann die b eteiligten Strukturen en tlang der

Reduktionsgraphen zur • uc kzuv erfolgen. Im v orliegenden Beispiel k omm t man auf

et w a ein T ausendstel der insgesam t erzeugten Liniensegmen te, die als 'ric h tige'

F ahrzeugk on turen •ubrigbleib en. In Abbildung 6.12c) sind alle erzeugten o�enen

Vierec k e aus dem dritten Bild der F olge in gr • un dargestellt, und die aus dem

Reduktionsbaum der b esten Hyp othese und aus diesem Bild in blau.
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a) Ausgangsbild: Bild Nr. 3 aus BF1

b) T erminale aus diesem Bild

c) Resultat der 2D V erarb eitung

Figure 6.12: Resultate des 2D P arsers anhand v on Ausgangsbild nr. 3

in c) sind die b eiden open

�

q uad Instanzen aus dem Reduktionsbaum aus Abbil-

dung 6.6 farbig herv orgehob en

123



Gem• a� den Gedank en im Absc hnitt 5.3 k ann man sic h eine Statistik der In-

stanzen aufgesc hl • usselt nac h den Sym b olen mac hen. Im Ausgangsbild Nr. 3

der Bildfolge BF1 gibt es z. B. nac h Leerlaufen der W artesc hlange 11293 T emi-

nale, 8047 Instanzen des Sym b ols pr ol

�

l ine , 3474 Instanzen des Sym b ols ang l e

und 8043 Instanzen des Startsym b ols open

�

q uad . Abbildung 6.12c) zeigt diese

Instanzen graphisc h dargestellt. In b) sind die T erminale und in a) ist das Aus-

gangsbild selbst zu sehen. Mit der Gewinn ung der T erminale aus den Bildern

b esc h• aftigt sic h der folgende Absc hnitt.

6.4 Gewinn ung der Ausgangsdaten aus den

Bildern

In der Abbildung 6.13 sind drei der ac h t Ausgangsbilder des Beispieldatensatzes

BF1 zu sehen. Einzelheiten •ub er die Mo dalit• aten der Messungen sind dem An-

hang F zu en tnehmen. Die Standorte, v on denen aus die Bilder aufgenommen

w orden sind, liegen in et w a auf einer geraden Linie und sind jew eils et w a zw ei

Meter v oneinander en tfern t. Abbildung 6.15 dokumen tiert die Aufnahmesitua-

tion mit einer Skizze und einem F oto. Die V ermessungen am Ort k onn ten n ur

eine erste N• aherung f • ur die •au�eren Kameraparameter ergeb en, die dann jedo c h

als Eingangsdaten f • ur et w as genauere Berec hn ungen genommen w erden k onn ten.

Hierf • ur gibt es Standardv erfahren (siehe et w a [K ONE ]).

Im nac hhinein wurde in die Bildfolge der kleine Baum aus einer anderen Bild-

folge so hineink opiert, wie er ersc heinen m • u�te, w enn er zwisc hen Kamera und

F ahrzeug gestanden w• are. So k onn te zus• atzlic h demonstriert w erden, da� das

Ob jekt selbst dann gefunden w erden k ann, w enn es in k einem der Bilder ganz zu

sehen ist, sondern •ub erall partiell v erdec kt ist.

Der Sc h w erpunkt liegt auf der sym b olisc hen V erarb eitung bzw. darauf, zu

demonstrieren, da� solc he syn taktisc hen V erfahren auc h mit gr• o�eren Eingangs-

datens• atzen und mit einem hohen An teil an St• orinformation no c h funktion-

ieren. Es wurde daher b ewu�t ein einfac hes Extraktionsv erfahren gew• ahlt, das

die Kon turen im Bild durc h sehr viele kurze Instanzen sym b olisc h b esc hreibt.

Eine Kon turausd • unn ung o der Sk elettierung zwisc hen Kan tenop erator und Kon-

turb esc hreibung, wie sie v on den meisten Autoren als Zwisc hensc hritt v orgesc hla-

gen wird, um die nac hfolgende sym b olisc he V erarb eitung nic h t mit einer Flut v on

Mehrdeutigk eiten zu b elasten, ist nic h t n• otig

4

. Direkt aus den Grau w ertbildern

w erden die Instanzen der terminalen Sym b ole gew onnen, indem die Grau w ertge-

birge an einer �xen Anzahl •aquidistan ter Sc h w ellw erte binarisiert w erden. Die

en tstehenden Kon turen w erden dann durc h P olygonz • uge aus kurzen geraden Lin-

4

W as nic h t hei�en soll, da� man sie nic h t einf • ugen k• onn te, w enn es darum geh t, Rec henzeit

und Sp eic herplatz zu sparen
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Ausgangsbild 2

Ausgangsbild 5

Ausgangsbild 8

Figure 6.13: Beispielbildfolge BF1
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a) Ausgangsbild 1

b) Bin• ark on tur mit einem mittleren Grau w ert als Sc h w elle

c) Rek onstruktion nac h P olygonappro ximation (12 Sc hnitte)

Figure 6.14: Konstruktion der T erminale
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a) F otographisc he Dokumen tation

 

12345678

Kamerastandorte

x

y

1mKoordinaten­
ursprung

Fahrzeug

b) Skizze

Figure 6.15: Aufnahme der Bildfolge BF1
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ienst • uc k en appro ximiert (vgl. [LUE-86-1 ]). Mit v orliegender P arameterw ahl w er-

den sie maximal 20 Pixel lang. Pro Bild �nden sic h in der Bildfolge BF1 insgesam t

ungef• ahr 20 000 solc he Kon tursegmen te b ei 12 Sc h w ellw erten. Die Abbildung 6.14

dokumen tiert das V erfahren anhand des ersten Ausgangsbildes. Man k ann sic h

den datenreduzierenden Charakter solc her V erfahren v erdeutlic hen, indem man

die durc h die P olygone umsc hrieb enen Segmen te in dem der Sc h w elle en tsprec hen-

den Grau w ert einf• arbt und so das Bild 'rek onstuiert'.

•

Ubrigens ist man in der

sym b olisc hen V erarb eitung k einesw egs auf gerade Linienst • uc k e b esc hr• ankt, und

k ann nat • urlic h auc h runde Kon tursegmen te o der 
• ac hige Segmen te v erw enden.

Es m u� lediglic h eine Besc hreibungsm• oglic hk eit durc h en tsprec hende A ttribute

gegeb en sein.

6.5 Absc h • atzung der Leistungsgrenzen

Zur V erfahrensen t wic klung stand n ur die Bildfolge BF1 zur V erf • ugung. Um

den W ert des V erfahrens abzusc h• atzen ist es erforderlic h, das V erfahren - ein-

sc hlie�lic h der eingestellten V erfahrensparameter, wie sie im Anhang C doku-

men tiert sind - an anderen Bildfolgen zu testen. Man gewinn t so Anhaltspunkte,

un ter w elc hen Bedingungen bzgl. Ob jekten tfern ung, W etter, Beleuc h tung, Abbil-

dungsqualit• at usw. das V erfahren no c h b estimm ungsgem• a� funktionieren m • u�te.

Seri• ose Zahlen (F alsc halarmraten und En tdec kungsw ahrsc heinlic hk eiten) k• onnen

n ur gegeb en w erden, w enn eine aus einer k onkreten Aufgab enstellung heraus

plausible a priori W ahrsc heinlic hk eit auf der Menge der Bildfolgen gegeb en ist,

und eine hinreic hend gro�e Stic hprob e aus dieser Menge v orliegt. Solc he T ests

sind derzeit nic h t m• oglic h.

Statt dessen wurden zw ei w eitere Bildfolgen erstellt (siehe Anhang F) und zum

V erfahrenstest v erw endet. Abbildung 6.17 zeigt drei Bilder aus der Bildfolge

BF2. Hin tergrund und V ordergrund en thalten hier w esen tlic h mehr Struktur als

in der Bildfolge BF1. Insb esondere gibt es andere F ahrzeuge und Ob jekte mit

•ahnlic hen geometrisc hen Eigensc haften, wie sie das gesuc h te Ob jekt aufw eist.

Insofern ersc hein t es b emerk ensw ert, da� k eine falsc hen Instanzen des Startsym-

b ols reduziert w erden k• onnen. Korrekte Instanzen des Startsym b ols l ig ht

�

tr uck

w erden aus dieser Bildfolge reduziert. Man m u� allerdings gewisse Anpassun-

gen am Mo dell v ornehmen, da hier ein F ahrzeug neuerer Bauart v orliegt. Dieses

hat in F ensterh• ohe und Seiten w andh• ohe andere Abmessungen. Das ist im An-

hang B un ter den Pr• adik aten templ ate

�

matching und g eom

�

const dokumen tiert.

Einer der V erfahrensparameter - der Sc h w ellw ert bzgl. P arallelit• at b ei der Lin-

ien v erl• angerung - hat sic h b eim T est als ungesc hic kt gew• ahlt herausgestellt (siehe

Anhang C). Die b este Startsym b olinstanz ist einem Aussc hnitt aus dem Bild 5

in der Abbildung 6.16 mit den en tsprec henden Kameraparametern •ub erlagert.
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Figure 6.16: Ergebnis mit Bildfolge BF2

Die Bildfolge BF2 markiert in et w a die Grenze dessen, w as durc h das v orgestellte

V erfahren no c h k orrekt un tersc hieden w erden k ann. Es ersc hein t k einesw egs zwin-

gend, da� un ter diesen Bedingungen alle not w endigen Kan tensegmen te hinre-

ic hend sic her gefunden w erden. Sind die V erh• altnisse bzgl. Beleuc h tung, atmo-

sph• arisc her Streuung, Ob jekten tfern ung, Au
• osung usw. w esen tlic h sc hlec h ter,

so wird das F ahrzeug i. a. nic h t mehr gefunden w erden k• onnen, w eil wic h tige

Segmen te ausfallen. Dies demonstriert die Bildfolge BF3, v on der drei Bilder in

Abbildung 6.18 abgebildet sind. Insb esondere der V erlust an geometrisc her und

radiometrisc her Au
• osung durc h et w a 350 Meter leic h t dunstige Luft zwisc hen

Kamera und F ahrzeug sind fatal. Diese Resultate sind zusammenfassend b ereits

in [MICH-96] publiziert.
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Ausgangsbild 2

Ausgangsbild 5

Ausgangsbild 8

Figure 6.17: Beispielbildfolge BF2
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Ausgangsbild 2

Ausgangsbild 5

Ausgangsbild 8

Figure 6.18: Beispielbildfolge BF3
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Chapter 7

Diskussion

Exemplarisc h wurde eine K G v orgestellt und diskutiert, die das Mo dell eines

F ahrzeugs im Raum in seine Bestandteile zerlegt. Ein P arser wurde im-

plemen tiert, der aus einfac hen Primitivinstanzen im Raum Instanzen dieses

F ahrzeugk onzeptes zusammensetzt. Insb esondere ersc hein t die hohe Robustheit

in An b etrac h t der Komplexit• at des Datenmaterials b emerk ensw ert. Der Auf-

bau solc her Systeme, ihr Wissenserw erb und die Erkl• arbark eit ihrer F unktion-

sw eise wird durc h die mathematisc he F undierung durc h Ko ordinaten Gram-

matik en w esen tlic h erleic h tert. Eine Betrac h tungsw eise im Zusammenhang mit

(bzw. eine Ein bindung v on) statistisc hen Metho den wurde im Absc hnitt 5.3

angedeutet. Der Ansatz reih t sic h ein in die zahlreic hen V ersuc he einer mathema-

tisc hen F undierung der Mustererk enn ung bzw. des Computersehens, ohne deren

Allgemeinheitsanspruc h insb esondere auc h f • ur Gebiete der W ahrnehm ungspsy-

c hologie und Biologie zu teilen. Er sieh t sic h eher auf der Seite der Ingenieurwis-

sensc haften.

Die v orgestellte Metho de ist eher ungew• ohnlic h und nic h t einmal b esonders na-

heliegend. Man �ndet in der neueren Literatur k aum •ahnlic he Arb eiten. Die

Grundlagen, auf die sie sic h abst • utzt (et w a [ANDS-68-1 , ANDS-68-2 , MILG,

ANDS-77 ]), sind eher alt. Ein w esen tlic her Ein w and liegt im gro�en Bedarf

an Sp eic herplatz und Rec henaufw and b egr • undet. Im Absc hnitt 7.2 w erden da-

her die v on den heute sonst g• angigen, v er• o�en tlic h ten Ans• atzen ab w eic henden

Besonderheiten gerec h tfertigt. Dazu wird im Absc hnitt 7.1 zun• ac hst b eispiel-

haft ein solc her Standardansatz skizziert. Der Absc hnitt 7.3 zieh t dann no c h

V ergleic he mit einigen der b ek ann testen anderen syn taktisc hen o der strukturor-

ien tierten V erfahren, und Absc hnitt 7.4 erl• autert den Zusammenhang mit den

aus der KI f • ur das Computersehen v orgesc hlagenen Strukturen. Die v orliegende

Arb eit v ersteh t sic h als Beitrag zu den eher mathematisc hen Grundlagen der

Mustererk enn ung und des Computersehens, und m u� daher auc h an den auf

diesem Gebiet ersc hienenen nic h tsyn taktisc hen Ans• atzen gemessen w erden. Das
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gesc hieh t im Absc hnitt 7.5. Nat • urlic h gibt es inzwisc hen eine lange T radition auf

dem Gebiet der syn taktisc hen Mustererk enn ung, auf der die v orliegende Arb eit

fu�t. Der Absc hnitt 7.6 umrei�t kurz diese historisc hen Grundlagen.
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7.1 2D Mo dellv ergleic hs V erfahren

•

Ublic herw eise (z. B. in [BUN-89 ]) wird zum Erk ennen v on 3D Ob jekten auf

Bildern et w a folgender W eg v orgesc hlagen: Die Bilder w erden mit einem Kan-

tenop erator ge�ltert. Das Ergebnis wird durc h einen Sc h w ellw ert binarisiert und

die enstehenden Kon turb ereic he v erd • unn t. Sc hlie�lic h wird eine Liste mit ger-

aden Kon turst • uc k en erstellt, die sym b olisc h b esc hrieb en sind. V on dieser Liste

wird ein Histogramm nac h der Orien tierung erstellt, o der man suc h t darin (z. B.

mit einem 2D P arser) nac h au�• alligen Wink eln o der anderen Gruppierungen. So

erh• alt man Hin w eise, wie das 3D Mo dell des gesuc h ten Ob jektes pro jiziert w er-

den soll. Dann w erden die Kan ten des pro jizierten Mo dells mit den gefundenen

Linien v erglic hen, und es ergibt sic h ein V ertrauensma� in diese Pro jektion. Die

P arameter der Pro jektion erlaub en es, zusammen mit den Kameraparametern,

die Lage dieser Ob jekth yp othese im Raum zu b estimmen. Nic h t umsonst liegt

hierb ei immer hohe Beton ung auf guten V orv erarb eitungsv erfahren. Aus dem

Bild soll m• oglic hst ohne Informationsv erlust eine Liste v on maximal einigen h un-

dert Linien erzeugt w erden. Daraus ergeb en sic h dann einige w enige Hyp othesen,

die v erfolgt w erden k• onnen. Die V erfolgung einer einzelnen Hyp othese ist rec h t

aufw endig, denn die Pro jektion m u� einen Algorithm us f • ur Selbstv erdec kung

b einhalten, und w enn mit T eilstrukturen v erglic hen wird, hat man ein Un tergraph

Isomorphie Problem v or sic h, das mit w ac hsender Gr• o�e des Mo dells sehr rasc h

sehr viel Aufw and mit sic h bringt. Nur durc h gesc hic kt gew• ahlte Heuristik en

lassen sic h diese Probleme umgehen. In nic h t k o op erativ er Umgebung b ek omm t

man, auc h mit sehr ausgefeilter V orv erarb eitung, so viele Kon turlinien, da� es

w eiterer Hin w eise b edarf (z. B. liefern Flugh• ohe, Blic kwink el und das Wissen das

F ahrzeuge aufrec h t stehen erheblic he Einsc hr• ankungen). In [GR OC] wurde ein

V erfahren b esc hrieb en, w as rec h t zuv erl• assig einen solc hen 2D Mo dellv ergleic h

an w endet, w enn der ungef• ahre Ort im Bild b ek ann t ist. Bei den dort v erw en-

deten Daten handelt es sic h um Infrarotbilder, auf denen sic h durc h hot sp ot

Detektion gut w enige v erl• a�lic he Hin w eise auf F ahrzeuge �nden lassen. Das gilt

allerdings n ur f • ur b estimm te Aufnahmeb edingungen und Betriebszust• ande der

F ahrzeuge.

7.2 Rec h tfertigung der K G

Dem FIM ist die Erforsc h ung b esonders k omplexer Probleme der angew andten

Mustererk enn ung •ub ertragen, die so ohne w eiteres nic h t mit den Aufgab enstel-

lungen aus dem industriellen Rob otersehen und der Qualit• atsk on trolle o der der

semiautomatisc hen Stra�en v erk ehrsf • uhrung v ergleic h bar sind. Z. B. ist die Sen-

sorik ganz anders und w esen tlic h vielf• altiger. Meist ist die Umgebung eher de-

struktiv als k o op erativ. Es hat sic h gezeigt, da� ein Ansatz mit mathematisc h
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saub er fundierten, statistisc hen Metho den zw ar f • ur viele Sp ezialf• alle (et w a das

hotsp ot trac king in Infrarotbildfolgen) gute, in der An w endung brauc h bare Resul-

tate, liefert. Der allgemeine Durc h bruc h zu ec h tem Computersehen ist mit diesen

Metho den ab er bisher nic h t gelungen. Man suc h te daher nac h Alternativ en.

Nat • urlic h landete man b ei der KI. An dieser Disziplin f• allt v or allen Dingen die

w eitgehend heuristisc he V orgehensw eise auf. Kaum ist ein Problem angedeutet,

sc hon ist auc h ein KI Programm in den Rec hner getippt, w as die Sac he 'l• ost'. Oft

sind die Ergebnisse v erbl • u�end o der gar bizarr (wie et w a im b er • uhm ten ELIZA

F all). Heute b esc h• aftigt sic h seri• ose KI F orsc h ung mit den Ursac hen daf • ur, die

eigen tlic h w eniger im Programm als in der Psyc he des Ben utzers zu suc hen sind.

Besonders in teressan t sind die Mi�v erst• andnisse. Die Seman tik v on Datenstruk-

turen und Programmen r • uc kt in den Brennpunkt der Aufmerksamk eit. Nac h

Au�assung des V erfassers b egeh t man einen F ehler, w enn man sic h dab ei wieder

an die T afel stellt, allerlei K• astc hen und Kreise anzeic hnet, sie mit W orten wie

'Wissen' o der 'Ben utzer' v ersieh t und durc h allerlei Pfeile v erbindet. Gefragt

ist vielmehr Mathematik. Die Seman tik der formalen Sprac hen - spric h Mo d-

elltheorie - ist ein inzwisc hen w eit ausgebautes - w enn auc h et w as ungeliebtes -

F ac hgebiet in der Mathematik, an dessen Metho den man sic h als Informatik er

orien tieren k ann. Man sollte De�nitionen und F ormeln nic h t sc heuen. Sie sind

auc h und gerade in der Praxis hilfreic h.

Erste V oraussetzung f • ur seman tisc he Un tersuc h ungen ist eine klare Syn tax, und

im Gegensatz et w a zum Compilerbau fehlt diese auf dem Gebiet der Mustererk en-

n ung (des Computersehens) meist. Man darf sic h daher nic h t wundern, w enn

'strukturbasierte', also heute meist heuristisc h programmierte, KI V erfahren auf

Daten, an denen sie no c h nic h t getestet wurden, gelegen tlic h eigenartige Resultate

zeigen. Abhilfe k ann n ur eine klare Sprac he sc ha�en.

Der Absc hnitt 7.3 zeigt einige V ersuc he auf, eine Syn tax f • ur automatisc hes Se-

hen zu de�nieren. Nac h Au�assung des V erfassers sc heitern diese V ersuc he an

einem w esen tlic hen Mi�v erst• andnis: Man sc h uf syn taktisc he Strukturen, die sic h

an der T op ologie und Geometrie gerasterter Bilder orien tieren. Bildv erarb eitung

und Sehen im Sinne v on W ahrnehm ung, also v on Bildv erstehen, sind ab er v er-

sc hiedene T• atigk eiten. Die syn taktisc h zu fassende Struktur ist eher die Struk-

tur der zu erk ennenden Gegenst• ande o der Konstellationen v on Gegenst• anden.

Damit v ariiert der Raum, in den die 'V ok ab eln' und 'S• atze' der anzustreb en-

den Syn tax einzub etten sind, v on An w endung zu An w endung. So ersc hein t es

n ur folgeric h tig, die sonst in der Syn tax v erw endeten Relationen Konkatena-

tion (in Zeic henk etten) o der Nachb arschaft (in Graphen o der F eldern) zu v er-

allgemeinern zu einem Pr• adik at � , w elc hes erst in der k onkreten An w endung zu

sp ezi�zieren ist. Die syn taktisc he Struktur wird auf Mengen de�niert. Dieser

Ansatz zeugt v on der

•

Ub erzeugung, da� W ahrnehm ung eher ein k onstruktiv er

Proze� ist als ein passiv es Durc hlaufen v ersc hiedener Filter. Die (v orv erarb eit-
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eten) Sensordaten sind als unge or dneter Haufen v on Instanzen gegeb en, aus dem

der W ahrnehm ungsproze� zueinander passende T eile heraussuc h t und in einer

Art Puzzlespiel zusammensetzt. W as wie zusammenpa�t, l• a�t sic h aus der Auf-

gab enstellung ableiten, w enn diese n ur klar gen ug form uliert ist.

Eine b erec h tigte F rage mag lauten, w arum man die durc h die T op ologie und

Geometrie des Bildes gegeb ene Ordn ung auf den Sensordaten zun• ac hst g• anzlic h

v erwirft, um sie dann durc h den P arser wieder zusammenzusetzen. Zugegeb en

ist dieses V orgehen radik al, ab er man sollte b edenk en, da� das, w as der P arser

zusammensetzt, eine Szene v on Ob jektteilen und Ojekten ist, die zueinander in

k omplexen Bezieh ungen stehen. Wieviel hat diese Struktur gemeinsam mit der

Struktur im Bild? Anzunehmen ist, da� das v on An w endung zu An w endung, v on

Sensor zu Sensor stark v ariiert. Insb esondere b ei pro jizierenden Sensoren wird die

T op ologie der Szene im allgemeinen zerst• ort. Durc h partielle V erdec kung k• onnen

zusammenh• angende Ob jekte als getrenn te Segmen te ersc heinen. Andererseits

k• onnen b enac h barte Segmen te des Bildes in der Szene w eit auseinander liegen.

Arb eitet der Sensor im sic h tbaren Sp ektralb ereic h, so dominiert das re
ektierte

Lic h t die Strahlungsin tensit• at, mit der eine Ob er
• ac he im Bild ersc hein t. Dann ist

der Grau w ert mehr v on der Beleuc h tung als v on der Alb edo der Fl• ac he abh• angig,

und die hat man im allgemeinen nic h t un ter Kon trolle, so da� man aus dem

Grau w ert allein gar nic h ts sc hlie�en k ann. Man k ann in solc hen Bildern Figur und

Hin tergrund nic h t trennen. Man k ann n ur lok ale Kon tursegmen te extrahieren.

Wie diese zusammenzusetzen sind, k ann erst sp ezi�ziert w erden, w enn man w ei�,

w as man suc h t. Der Graph, der die Kon tursegmen te in ihren Nac h barsc haften

repr• asen tiert, wird mit dem Nac h barsc haftsgraph der Ob er
• ac hensegmen te eines

gesuc h ten Gegenstandes zun• ac hst sehr w enig gemeinsam hab en.

7.3 Die K G im V ergleic h mit anderen syn tak-

tisc hen V erfahren

Es b estehen erheblic he Un tersc hiede zur klassisc hen Syn tax der Zeic henk etten.

Absc hnitt 7.3.1 v erdeutlic h t diese Un tersc hiede. F • ur Zw ec k e der Mustererk en-

n ung k ann man eine 'seman tisc he Eb ene' zur syn taktisc hen Analyse hinzuf • ugen,

und gewisse eher n umerisc he A ttribute dort deutlic her repr• asen tieren als in

der Syn tax. Das wird in Absc hnitt 7.3.2 diskutiert. Man k ann v ersuc hen,

die Einsc hr• ankung auf 'eindimensionale' Zeic henk etten zu v erallgemeinern auf

'h• oherdimensionale' Mengen. Damit b esc h• aftigt sic h Absc hnitt 7.3.3. Es gibt eine

Reihe v on sehr praktisc hen syn taxorien tierten V erfahren, v on denen als Beispiele

die PDL nac h Sha w in Absc hnitt 7.3.4 und die Plex Grammatik en mit NABEs

in Absc hnitt 7.3.5 v orgestellt w erden.
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7.3.1 Stringgrammatik en

Klassisc he Stringgrammatik en arb eiten ersetzend , d. h. ihre Pro duktionen

v erw andeln eine Sym b olk ette in eine andere, indem sie eine T eilk ette herauss-

c hneiden und sie durc h eine andere ersetzen. Statt Sym b olk ette sagt man auc h

W ort . Den hin teren T eil des W ortes nac h dem herausgesc hnittenen T eil m u� man

dann •ubrigens, en tsprec hend der normalerw eise un tersc hiedlic hen L• ange der her-

ausgenommenen und eingesetzten T eilsequenz, umn umerieren. Die Grammatik

insgesam t geh t v on dem W ort aus, das n ur aus einem einzelnen Startsym b ol

b esteh t, und w endet solange passende Ersetzungen an, bis das W ort n urmehr

aus T erminalen b esteh t. Dab ei wird das W ort - •ublic herw eise ab er nic h t un b ed-

ingt immer - zunehmend l• anger. Die Menge aller so erzeugbaren W orte ist dann

die Sprac he zu der Grammatik. Alle anderen W orte geh• oren nic h t dazu. Im

allgemeinen F all ist mit der F rage, ob ein gegeb enes W ort durc h eine gegeb ene

Grammatik erzeugt wird o der nic h t, ein nic h ttriviales Problem gegeb en. Es gibt

k einen Algorithm us, der dies l• ost (siehe [AHO]). Sc hon in [CHOM ] wird daher

eine Hierarc hie v on Grammatik en angegeb en. Die zugeh• origen Ein b ettungen und

der Nac h w eis der

•

Aquiv alenz mit den en tsprec henden Hierarc hien aus dem Bereic h

der Automaten theorie und der Theorie der rekursiv en F unktionen stellen Haup-

tresultate der theoretisc hen Informatik dar und �nden sic h et w a in [AHO , SCH

•

O ].

Im einzelnen un tersc heidet man:

� T yp 0: Allgemeine Grammatik en (unrestricted grammars): Diese hab en

die M• ac h tigk eit v on T uringmasc hinen o der allgemein rekursiv en F unktio-

nen. Damit sind sie 'zu m• ac h tig'. Es stellen sic h die •ublic hen W ort- und

Halteprobleme: Es k ann k ein Algorithm us angegeb en w erden, der de�ni-

tiv en tsc heidet, ob ein W ort nic h t zu einer solc hen Sprac he geh• ort. Es

k ann ein Algorithm us angegeb en w erden, der die Zugeh• origk eit v eri�ziert.

Man k ann ab er k eine ob ere Sc hrank e f • ur die Zahl der daf • ur erforderlic hen

Rec hensc hritte aus der L• ange des Eingab ew ortes absc h• atzen.

� T yp 1: Kon textsensitiv e Grammatik en (con text sensitiv e grammars):

Ric h tiger w• are eigen tlic h die Bezeic hn ung 'monoton', denn hier v erlangt

man, da� das W ort auf der rec h ten Seite nic h t k • urzer sein darf als das auf

der link en Seite. Damit k ann ein einfac hes V erfahren angew andt w erden,

w elc hes die Sprac he, nac h der L• ange der W orte sortiert, au
istet. Man

hat einen Algorithm us, der in v orhersagbarer Rec henzeit en tsc heidet, ob

ein W ort darin ist o der nic h t. Andersherum l• a�t sic h jede primitiv rekur-

siv e F unktion als k on textsensitiv e Grammatik k o dieren. Dies ist also die

M• ac h tigk eit dieser Struktur. Das en tsprec hende Automatenmo dell ist die

nic h tdeterministisc he, linear b egrenzte Masc hine (linear-b ounded automa-

ton). F • ur die Praxis ist das no c h zu m• ac h tig. Es fallen V erfahren darun ter,

die NP-v ollst• andig sind, also Komplexit• atsprobleme aufw erfen.

137



� T yp 2: Kon textfreie Grammatik en (con text free grammars): Gemein t ist,

da� es in einer k on textfreien Pro duktion k einen W ortteil gibt, der v on der

link en in die rec h te Seite einfac h k opiert wird. Dieser w• are dann der 'Kon-

text' der v orausgesetzt w erden m u�, damit die restlic he Pro duktion an-

w endbar ist. Auc h Pro duktionen, die einen solc hen T eil (z. B. ein einzelnes

Nic h tterminal) nac h links o der rec h ts 'durc hsc hieb en', fallen in diese k on-

textsensitiv e Kategorie. Kon textfreie Grammatik en k ann man dagegen im-

mer so umsc hreib en, da� die link e Seite aller Pro duktionen n urmehr aus

einem Nic h tterminal b esteh t. Der Reduktionsgraph wird dann baumf• ormig.

Durc h

•

Ub ergang auf Normalformen, die b estimm te Rekursionszyklen v er-

meiden usw., k• onnen kum ulativ e T ab ellen-P arser k onstruiert w erden, die

v on niedriger p olynominaler Komplexit• at (nac h der L• ange des zu parsenden

W ortes) sind (siehe [EARL]). Das

•

Aquiv alen t aus der Automaten theorie ist

der Stap el Automat (pushdo wn automaton). Dies ist also die allgemein-

ste f • ur gr• o�ere Datenmengen praktisc h handhabbare Komplexit• atsklasse.

Leider gilt: Gewisse eigen tlic h leic h t zu b esc hreib ende Sprac hen - et w a

f a

n

b

n

c

n

; n = 1 ; 2 ; ::: g geh• oren nic h t dazu.

� T yp 3: Rec h ts lineare Grammatik en (righ t linear grammars): Hier b esteh t

die rec h te Seite aller Pro duktionen en t w eder n ur aus einem T erminal o der

aus einem T erminal links und einem Nic h tterminal rec h ts. Die zugeh• orige

algorithmisc he M• ac h tigk eit ist die der endlic hen Automaten (�nite-state au-

tomaton) o der regul• aren Mengen. Solc he Automaten scannen das Eingab e-

w ort v on links nac h rec h ts und halten sp• atestens am W ortende; sie sind

also linear in ihrer Komplexit• at.

Damit ist •ublic herw eise in der Literatur die tiefste Stufe an Komplexit• at erre-

ic h t. W as darun ter liegt, wird nic h t mehr als 'syn taktisc h' angesehen, w eil es

an Rekursivit• at mangelt. F • ur die theoretisc he Un tersuc h ung v on Mustererk en-

n ungsaufgab en ersc hein t es ab er geb oten, no c h einen Sc hritt tiefer zu gehen:

� T yp 4: Nic h t rekursiv e Grammatik en: Darun ter sind Grammatik en zu v er-

stehen, b ei denen k eine Pro duktion rekursiv wiederholt auf dieselb e Stelle

im W ort angew endet w erden k ann (auc h nic h t ' • ub er Um w ege'). Es sollen

also k eine Generierungen der F orm A

+

7! � A� m• oglic h sein.

1

Da es immer

n ur endlic h viele Pro duktionen gibt, ist dann so w ohl die Tiefe der Reduk-

tionsb• aume als auc h die L• ange der W orte a priori b esc hr• ankt. Jede solc he

Grammatik k ann ersetzt w erden durc h ein Lexik on, w elc hes die Sprac he

au
istet. Die Komplexit• at ist 'constan t time' - ein 'table lo ok up' tut's.

1

Diese F orm der Grammatik ist •ubrigens nic h t zu v erw ec hseln mit den cycle-free grammars

in [GONZ]. Dort w erden lediglic h •ub er
 • ussige Pro duktionszyklen der Gestalt A

+

7! A v erb oten.
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Damit ist man streng genommen eigen tlic h nic h t mehr b ei den syn taktisc hen

Strukturen, w enn man de�niert: Syn taktisc h ist eine Metho de dann, w enn

sie mit endlic hem V ok abular und endlic hem Pro duktionssatz Elemen te un-

endlic her Mengen (Sprac hen) un tersc heiden k ann in 'w ell formed' und 'non w ell

formed'. H• au�g wird man daher lieb er v on 'strukturorien tierter' Mustererk en-

n ung sprec hen, und dies wie folgt pr• azisieren: Strukturorien tiert ist eine Meth-

o de dann, w enn sie mit kleinem V ok abular und kleinem Pro duktionssatz Elemen te

sehr gro�er (z. B. k om binatorisc h b esc hrieb ener) Mengen un tersc heiden k ann in

'w ell formed' und 'non w ell formed'. W as damit gemein t ist, sieh t man am b esten

im Absc hnitt 3.1. Bei den nic h t rekursiv en String Grammatik en tritt die Kom-

binatorik nic h t so zu T age, und eine Au
istung der Sprac he in einem Lexik on

ersc hein t m• oglic h. Dagegen ist es de�nitiv unm• oglic h, alle Bildfolgen aufzulisten,

die den Sc hlu� auf das V orhandensein eines T ransp orters gem• a� der im Absc hnitt

6 de�nierten K G zulassen, ob w ohl diese Grammatik ein sehr kleines V ok abular

und v ergleic hsw eise w enige Pro duktionen en th• alt, endlic h attributiert ist und

nic h t rekursiv.

Im folgenden w erden no c h einige wic h tige w eitere Un tersc hiede zwisc hen der K G

und der Stringgrammatik nac h Chomsky aufgef • uhrt: Insb esondere das Umn u-

merieren des ganzen nac hfolgenden Strings b ei einer Ersetzung, ab er auc h das

Ausgehen v on dem einstelligen W ort ( g ) un tersc heidet die Stringgrammatik en er-

heblic h v on der Ko ordinaten Grammatik. Es handelt sic h um v• ollig v ersc hiedene

Begri�e. Nat • urlic h k ann man eine eindimensionale K G sc hreib en und die Ko or-

dinate dann als P osition in der Zeic henk ette au�assen. Das liefert ab er n ur f • ur

isometrisc he Grammatik en eine Ein b ettung (siehe Absc hnitt 2.3.3). Ansonsten

k• onnen zw ei v ersc hiedene Instanzen einer K G durc haus an einer Stelle stehen,

und es k ann andererseits L • uc k en geb en. Jede nic h t isometrisc he Pro duktion

einer Stringgrammatik andererseits v ersc hiebt die Stellung aller nac hfolgenden

Sym b ole, die in der Pro duktion gar nic h t auftauc hen. Das l• a�t sic h in einer K G

so ohne w eiteres nic h t form ulieren.

Klassisc he k on textfreie Stringgrammatik en wurden f • ur Mustererk enn ungsauf-

gab en sc hon sehr fr • uh v orgesc hlagen (siehe z. B. [NARA-64 ]). De�nitionen

v on Grammatik en zur Klassi�k ation v on Chromosomen so wie ein in teressan ter

sto c hastisc her P arser daf • ur �nden sic h in [FU-72 ]. Diesen fr • uhen syn taktisc hen

Ans• atzen ist gemeinsam, da� das Durc hsc hauen der Arb eitsw eise der Gram-

matik en, sc hon w enn diese no c h gar nic h t so umfangreic h sind, rec h t m • uhsam

sein k ann. Es ist nic h t klar, wie man aus einem Konzept f • ur ein zu erk ennendes

Ob jekt die en tsprec hende Sprac he en t wic k elt, und v or allem nic h t, wie dann aus

der Sprac he die passende Grammatik zu k onstruieren ist. Einmal programmiert,

l• a�t sic h k aum no c h et w as an so einem System w arten o der v er• andern.
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7.3.2 A ttributierte Grammatik en

Eine b esondere F orm der Erw eiterung des Begri�s der ( • ublic herw eise k on-

textfreien) Stringgrammatik en ist die De�nition der attributierten Grammatik

et w a in [KNUT , MAHN]. Durc h eine zus• atzlic he 'seman tisc he' Eb ene wird die

Ausdruc kskraft der syn taktisc hen Struktur erh• oh t. Die Bezeic hn ung stamm t da-

her, da� man die zugeordneten Bedeutungen 'A ttribute' nenn t. In [KNUT ] ist

erstmals mathematisc h un tersuc h t, wie die en tsprec henden A ttributierungsstrate-

gien de�niert w erden m • ussen, damit k eine zirkul• aren o der ink onsisten ten A ttribu-

tierungen auftreten k• onnen. Man spric h t daher auc h v on 'kn uthsc her Seman tik'.

Diese f • ur die Zw ec k e des Compilerbaus w eitv erbreitete Begri�sbildung dien t der

seman tisc hen Analyse b ereits erzeugter Reduktionsb• aume. Dab ei wird dann un-

tersuc h t, ob V ariablennamen sc hon de�niert sind, ob Zu w eisungen k ompatib el

sind usw. In [MAHN ] �ndet sic h eine etlic he Seiten lange Literaturliste zu diesem

Thema.

Gelegen tlic h wurde v ersuc h t, auc h mit dem Ansatz der kn uthsc hen Seman tik

Mustererk enn ung zu b etreib en. Der Klassik er auf diesem Gebiet ist [TSAI ].

Darin w erden wiederum Chromosomen klassi�ziert. Dadurc h, da� man den Sym-

b olen, die f • ur die geraden T eile der Kon tur eines Chromosomarmes stehen, das

A ttribut 'L• ange' zuordnet, wird der syn taktisc he T eil der Analyse viel einfac her

und v or allen Dingen einleuc h tender und ansc haulic her. Wic h tige n umerisc he

Information wird in den A ttributen abgelegt, die Grammatik v erliert ihre Rekur-

sivit• at und gewinn t gleic hzeitig an Durc hsc haubark eit und Aussagekraft f • ur den

Ben utzer. Insofern ist der Ansatz dem der K G v erw andt. Der logisc he T eil der

Information v erbleibt ab er in der Konk atenation der Sym b ole. Der Reduktions-

b egri� der attributierten Grammatik gilt nic h t f • ur eine Sym b olmenge, sondern f • ur

eine Sym b olstruktur - •ublic herw eise eine Kette, die z. B. eine Kon tur b esc hreibt.

Dies geh t deutlic h aus folgendem Zitat aus [TSAI ] herv or:

� "Giv en an input pattern for classi�cation, after prepro cessing, all necessary

primitiv es and their attributes are extracted according to some presp eci-

�ed pro cedures. ... The next step is to transform the primitiv e set in to a

structural represen tation, suc h as a string, a tree, or a graph, b y assign-

ing sym b ols to primitiv es, selecting concatenating directions, and an y other

presp eci�ed relations. The resulting represen tation is then analyzed syn tac-

tically b y using the syn tactic rules of the attributed grammars, while the

seman tic computation is p erformed sim ultaneously to obtain all required

non terminal (subpattern) attributes according to the seman tic rules. ... "

F • ur die An w endung einer attributierten Grammatik m • ussen die Sym b ole sc hon in

den ric h tigen Zusammenhang gebrac h t sein, b ev or die syn taktisc he Analyse stat-

t�nden k ann. Das mag b ei mikrosk opisc hen Aufnahmen v on gef• arbten Sc hnitten

no c h einfac h sein. Bei Aufgab en, wie der im Kapitel 6 b esc hrieb enen Detektion
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und Lok alisation v on b estimm ten F ahrzeugen im sic h tbaren Sp ektralb ereic h in

nat • urlic her Umgebung, ist ab er genau dieses 'in den ric h tigen Zusammenhang

bringen' der Primitiv e der eigen tlic h sc h wierige T eil der Analyse.

Im

•

Ubrigen w ar die A ttributierung v on Kn uth als zus• atzlic he seman tisc he Eb ene

gedac h t. So hat ein Bezeic hner in einer Programmiersprac he eine Bedeutung - es

handelt sic h um eine Konstan te, V ariable, F unktion usw. v on einem b estimm ten

T yp. Nac h der syn taktisc hen Analyse - die sollte aus Komplexit• atsgr • unden

maximal k on textfrei sein - wird die seman tisc he Konsistenz gepr • uft. Dab ei ist

ganz wic h tig, in w elc hem Kon text w elc her Bezeic hner v erw endet wird. Man ar-

b eitet auf dem sc hon erzeugten Reduktionsbaum und v ermeidet so den durc h die

Kom binatorik v erursac h ten Aufw and. Einem Sym b ol, das f • ur ein gerades Kon-

tursegmen t steh t, seine L• ange als Bedeutung zuzu w eisen, b edeutet dagegen sc hon

eine ziemlic he Deformation dessen, w as man gemeinhin un ter Seman tik v ersteh t.

Nat • urlic h k ann man auf diese W eise sehr einfac h eine et w as un • ub ersic h tlic he k on-

textsensitiv e Grammatik, die f a

n

b

n

c

n

; n = 1 ; 2 ; ::: g erzeugt, v erw andeln in eine

triviale Grammatik, die n ur das W ort abc erzeugt. Das n setzt man einfac h

als A ttribut und fragt ab, ob es auc h •ub erall gleic h gro� ist. W as man damit

haupts• ac hlic h erreic h t, ist ein Durc heinanderw erfen und V erbiegen der Begrif-


ic hk eiten. Das ist nic h t sonderlic h hilfreic h.

7.3.3 'H• oherdimensionale' Grammatik en

Die Zeic henk ettengrammatik ist f • ur die Besc hreibung v on Strukturen in Sprac hen

k onstruiert w orden. Dab ei b ezeic hnet 'Sprac he' eine Menge v on W orten. Und

ein W ort ist ein n -T up el v on Sym b olen aus einem endlic hen Alphab et. Man

k ann n un auf die Idee k ommen, ein solc hes W ort sei do c h eine Art eindimen-

sionales Muster, man brauc he den Begri� der Zeic henk ettengrammatik n ur zu

v erallgemeinern auf mehrdimensionale, insb esondere zw eidimensionale Muster,

also auf F elder, B• aume und Graphen v on Sym b olen, um dann damit strukturor-

ien tierte Mustererk enn ung zu mac hen. In der T at gibt es in der Literatur •ub er

syn taktisc he Metho den der Mustererk enn ung (et w a in [FU-82 , GONZ, R OSE-90])

die demen tsprec henden Begri�sbildungen der 'arra y grammars', 'tree grammars',

'w eb grammars' usw. Dab ei ist es eigen tlic h nic h t gerec h tfertigt, Strukturen

wie B• aumen o der Graphen die Dimensionszahl Zw ei zuzuordnen, blo� w eil man

sie zw eidimensional v eransc haulic h t o der w eil sie Nac h barsc haftsb ezieh ungen in

Bildern co dieren. Im einzelnen w erden folgende Strukturen diskutiert:

� Zw eidimensionale F eld Grammatik en hab en einige Aufmerksamk eit

b eanspruc h t, w eil man, nic h t zuletzt durc h die Ph ysiologie der Ner-

v engew eb e b eein
u�t, leic h t auf die Idee k ommen k ann, zw eidimensional in-

dizierte Automatennetze, b ei denen jeder Automat auf einem b esc hr• ankten

F enster aus dem Bild arb eitet, seien die nat • urlic he L• osung f • ur Probleme
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des Computersehens. Man k ann allerdings hier n ur eine 'Sym b olk ac hel'

durc h eine andere gleic her Gr• o�e ersetzen. Das Analogon dazu w• are b ei

den Stringgrammatik en die isometrisc he Grammatik. Dieses Gebiet ist

so 'pixelnahe', da� eher eine V erw andsc haft mit gewissen Sk elettierungs-

o der nic h tlinearen Gl• attungsalgorithmen aus der morphologisc hen Bildv er-

arb eitung ins Auge springt, als mit den Metho den der strukturorien tierten

Mustererk enn ung. Hier hat man es mit Prozessen zu tun, die sic h 
• ac hig

•ub er eine 'Retina' ausbreiten. Un ter F ac hleuten f • ur ik onisc he Bildv erar-

b eitung gelten solc he, meist ho c hgradig nic h tlinearen und r • uc kgek opp elten

Filter, als ziemlic h fragw • urdig, w eil instabil.

In [R OSE-89-1 , NAKA-89, NAKA-95] w erden theoretisc he Un tersuc h ungen

bzgl. lok aler K Gs angestellt, die •aquiv alen t sind zu isometrisc hen F eldgram-

matik en der Dimension d � 2. Es ergeb en sic h eine Reihe in teressan ter, the-

oretisc her Resultate. Es w erden ab er k eine m• oglic hen An w endungsb eispiele

diskutiert.

� Baum Grammatik en un tersc heiden sic h v on String Grammatik en in folgen-

den w esen tlic hen Punkten: Man ersetzt Un terb• aume in B• aumen durc h an-

dere Un terb• aume. Die Konk atenation ist ersetzt durc h die V ater-Sohn Rela-

tionen. Mit einem Knoten m u� man alle direkten und indirekten Nac hfolger

ersetzen. Das f • uhrt zu un • ub ersic h tlic hen M• oglic hk eiten. Man b esc hr• ankt

sic h daher auf die expandierenden Baum Grammatik en, b ei denen die Nic h t-

terminale immer n ur als Bl• atter auftauc hen. Man hat solc he Systeme f • ur

die Analyse v on Blasenk ammeraufnahmen v orgesc hlagen [FU-73 ], da sie

f • ur diese Problemklasse b esonders geeignet ersc heinen. Durc h eine Kon-

struktion analog den Pr• a�xnotationen l• a�t sic h eine Ein b ettung in die k on-

textfreien Stringgrammatik en erreic hen.

� Netz Grammatik en (w eb grammars) arb eiten auf ungeric h teten Graphen.

Das wirft ein sc h wieriges Problem auf. W enn man einen Un tergraphen aus

einem Graphen durc h einen anderen ersetzen will, m u� sp ezi�ziert w er-

den, mit w elc hen Knoten des Rest Graphen (host w eb) die Knoten des

einzusetzenden Graphen v erbunden w erden sollen. Zur Besc hreibung z. B.

der Menge aller m• oglic hen organisc hen V erbindungen in Strukturformel-

darstellung k ann man v ersuc hen, solc he Grammatik en als Grundlage zu

v erw enden. Man wird allerdings in der Praxis b eim V ersuc h danac h zu

parsen sehr rasc h in problematisc he Rec henk omplexit• aten hineingeraten.

Das liegt ab er w ohl nic h t am strukturorien tierten und lok alen, also syn tak-

tisc hen, V orgehen, sondern in der Natur der Sac he selbst.

Im Absc hnitt 2.3.3 dieser Arb eit ist gezeigt, wie un ter anderem auc h diese Gram-

matik en eingeb ettet w erden k• onnen in Ko ordinaten Grammatik en. Dab ei sind
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k eine sehr k omplizierten Co dierungsum w ege n• otig. Vielmehr bleibt die algorith-

misc he Gestalt zugeh• origer Generierer und P arser erhalten. Man k ann sogar

an den Ein b ettungen die Besonderheiten dieser Strukturen deutlic h mac hen

(z. B. in wie w eit sie globalen Kon text v erlangen). Eine b esondere V arian te,

die

•

Ahnlic hk eiten mit Ko ordinaten und Netz Grammatik en aufw eist, wird un ter

der Bezeic hn ung Plex Grammatik diskutiert. Darauf geh t Absc hnitt 7.3.5 no c h

genauer ein.

7.3.4 PDL Systeme

Als Grundlage f • ur ein strukturorien tiertes Bildanalysev erfahren zur automa-

tisc hen Generierung v on Szenen b esc hreibungen aus Blasenk ammerfotos wurde

Ende der sec hziger Jahre in Standford am Linear Besc hleuniger Zen trum v on

A. C. Sha w ein eb enso einfac hes wie ric h tungw eisendes System v orgesc hla-

gen. Dieses PDL ( pictur e description language ) System wird auc h in sp• ateren

V er• o�en tlic h ungen (z. B. in [FU-82 ]) gelegen tlic h v orgestellt. Dab ei hab en die

als primitive b ezeic hneten Instanzen jew eils ein Kopf- und ein F u�ende ( he ad und

tail ), und man b etrac h tet die en tsprec henden M• oglic hk eiten der Nac h barsc haft

zwisc hen diesen ausgezeic hneten Punkten der Primitiv e als 'bin• are Konk atena-

tions Op eratoren'. So steh t a + b f • ur Kopf v on a an F u� v on b , a � b f • ur F u� an

F u�, a � b f • ur Kopf an Kopf und a � b f • ur so w ohl Kopf an Kopf als auc h F u� an F u�.

� a k ehrt die Ric h tung v on a um. Der Kopf wird zum F u�, der F u� zum Kopf. Im

System PDL w erden also im w esen tlic hen die in Absc hnitt 5.2.3 er• orterten Sym-

metrien und die damit v erbundenen Kom binationsm• oglic hk eiten explizit. Das

ist sic her ein sonst h• au�g v ernac hl• assigter Punkt. Es tut sic h ab er sc h w er mit

In v arianzen •ub er die T ranslation hinaus (et w a Rotation, Sk alierung und P ersp ek-

tiv en o der gar partieller V erdec kung usw.) und mit Ob jekten, die durc h mehr

als zw ei Orte im Bild zu b esc hreib en sind. Dar • ub erhinaus orien tiert es sic h an

der T op ologie des Bildes, nic h t an der Szene. Jedes PDL System l• a�t sic h leic h t

auf nat • urlic he W eise in eine K G •ub ersetzen. Die Umk ehrung gilt nat • urlic h nic h t.

Es bleibt zu b emerk en, da� Sha ws Ansatz auf genial einfac he W eise denselb en

w esen tlic hen Punkt, den auc h die v orliegende Arb eit b eton t, angeh t, da� n• amlic h

W ahrnehm ung ein Konstruktionsproze� ist, der aus einem Puzzlespiel die ric h ti-

gen Kom binationen heraus�ltert, indem er durc hprobiert, w as das Wissen •ub er

die Szene an M• oglic hk eiten zul• a�t. Die Blasenk ammerbilder w aren daf • ur ein sehr

gutes Beispielfeld.

7.3.5 Plex Grammatik en mit NAPEs

Die PDL v on Sha w l• a�t als Anlagerungspunkte an einer Instanz n ur zw ei Stellen

zu, n• amlic h Kopf und F u� der Instanz. Da� dies eine Besc hr• ankung ist, die
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gewissen An w endungen - et w a der Generierung und dem P arsen v on F ormeln

aus der organisc hen Chemie - nic h t gerec h t wird, w ar genauso rasc h einzuse-

hen, wie klar wurde, wie man hier durc h Mo di�k ation der De�nition Abhilfe

sc ha�en k ann. Die V erallgemeinerung auf n Anlagerungsstellen wird in der Lit-

eratur un ter NAPE gef • uhrt, w as f • ur n attaching p oint entity steh t. Die De�ni-

tion der Plex Grammatik en, die aus Pro duktionen b estehen, die solc he NAPEs

ersetzen, geh t auf [FEDE] zur • uc k. Das w esen tlic he ist in [GONZ ] zusammenge-

fa�t. Haupts• ac hlic h wird diese Struktur eb en f • ur F ormelparsing f • ur die organisc he

Chemie v orgesc hlagen. Man �ndet ab er auc h neuere Literatur, z. B. •ub er den Ein-

satz b ei der Analyse v on Masc hinen bauzeic hn ungen ([COLL]). Der w esen tlic he

V orteil gegen • ub er starr an der Bildgeometrie orien tierten V efahren liegt darin,

da� man sic h mit der T op ologie an den zu b etrac h tenden Ob jekten orien tieren

k ann. Man ist k einesw egs auf die Eb ene b esc hr• ankt.

F ormal hat eine Plex Grammatik die Gestalt ( T ; N ; P ; g ; I ), w ob ei die T erminale

T , Nic h tterminale N , Pro duktionen P und das Startsym b ol g 2 N wie •ublic h

de�niert sind. Es fehlt ein A ttributraum. Statt dessen gibt es die Menge der

Anlagerungsstellen I . Jedem NAPE aus T [ N ist eine Un termenge der An-

lagerungsstellen I zugeordnet. Sc hreibt man die Pro duktionen wieder - wie in

dieser Arb eit •ublic h - in reduzierender Ric h tung auf, so steh t die rec h te Seite

links und die link e Seite rec h ts: (� ! �) 2 P , w ob ei rec h te und link e Seite

nic h tleere W orte sind, und in der link en Seite nic h t n ur T erminale stehen d • urfen.

Dazu m u� in der Pro duktion zu b eiden Seiten je eine V erbindungsliste � und

eine Anlagerungsliste � de�niert sein. Eine V erbindungsliste zu einem W ort der

L• ange k ist eine k

2

Matrix mit W erten aus P ( I ). Sie gibt an, w elc hes NAPE

mit w elc hem anderen •ub er w elc he Anlagerungsstellen v erbunden ist. W ort und

V erbindungsliste b esc hreib en also eine Struktur v on NAPEs. Grammatik en erset-

zen immer eine T eilstruktur einer gr• o�eren Struktur durc h eine andere T eilstruk-

tur. Es bleibt also no c h zu sp ezi�zieren, wie die V erbindungen der einzuf • ugenden

T eilstruktur zur Reststruktur in Abh• angigk eit v on der zu en tfernenden T eilstruk-

tur zu k onstruieren sind. Dies sp ezi�zieren die Anlagerungslisten. Diese b eiden

Listen einer Pro duktion m • ussen nat • urlic h gleic h lang sein. Somit gewinnen die

Pro duktionen die Gestalt

(� ; �

�

; �

�

) ! (� ; �

�

; �

�

) :

Man m u� no c h gewisse Zusatzb edingungen stellen, wie z. B.: Man k ann k ein

NAPE an sic h selbst anlagern; alle Anlagerungsstellen der NAPEs in einer Pro-

duktion m • ussen b elegt sein, en t w eder in der V erbindungsliste o der in der An-

lagerungsliste.

Die Ein b ettung einer solc hen Plex Grammatik in die K Gs, wie sie im Absc hnitt 2

de�niert sind, ist nic h t ganz trivial. Im A ttributraum k ann man die P otenzmenge

P ( I ) ansetzen. Die V erbindungsliste �

�

einer Pro duktion k ann im Pr• adik at �

un tergebrac h t w erden. Dazu b en• otigt man im A ttributraum no c h eine Index-
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menge (z. B. die nat • urlic hen Zahlen), da in der Plex Grammatik Sprac he ein

NAPE nat • urlic h mehrfac h auftreten darf. Die anderen Listen und die Zusatzb e-

dingungen m u� man dann in der F unktion � un terbringen. Dab ei m u� den neu

en tstehenden NAPEs ein no c h nic h t b elegter Index zugeordnet w erden, w as eine

globale Konsistenzb edingung darstellt. Oft wird b ei den Plexgrammatik en un ter

den Zusatzb edingungen ohnehin globale Konsistenz gefordert in dem Sinne, da�

au�er den in den Listen sp ezi�zierten V erbindungen und Anlagerungen k eine

w eiteren existieren d • urfen. Es ergeb en sic h also •ahnlic he Probleme, wie b ei der

Ein b ettung der Graphgrammatik en. Umgek ehrt ist eine Ein b ettung der K Gs in

die Plex Grammatik en w ohl k aum m• oglic h. Insb esondere fehlt die M• oglic hk eit,

einen geometrisc hen A ttributraum darzustellen.

T rotz dieser formalen Un tersc hiede springt in der Praxis eine gewisse V erw and-

sc haft ins Auge. Aus den v orangegangenen Betrac h tungen dieser Arb eit, ins-

b esondere im Absc hnitt 5.2.3, geh t herv or, da� in den praktisc h in F rage k om-

menden K Gs haupts• ac hlic h Nac h barsc haften v erw endet w erden, und die Bedin-

gungspr• adik ate der Pro duktionen im w esen tlic hen n ur b estimmen, w elc he A t-

tribute w elc her Instanzen der Ausgangsk on�guration miteinander b enac h bart

sein sollen. In der De�nition der Plex Grammatik en wird diese k om binatorisc he

Seite der k onstruktiv en W ahrnehm ung herv orgehob en. In ihrer reinen F orm

k• onnen sie •ub erhaupt nic h ts anderes. Sie sind der K G w esen tlic h v erw andter

als et w a die Graph Grammatik en, z. B. w eil die Anzahl und Bezeic hn ung der

Anlagerungsstellen in der De�nition festgelegt wird. W enn man die Plex Gram-

matik en in der Praxis ein klein w enig erw eitert, indem man den einzelnen

NAPEs einen Ort in einer Szene o der einem Bild zuordnet, so k omm t man zu

sehr •ahnlic hen Strukturen. Die Besc hreibung mit Plex Grammatik en hebt den

top ologisc hen Asp ekt herv or, w ohingegen mit Ko ordinaten Grammatik en der ge-

ometrisc he Asp ekt b eton t wird.

7.4 V ergleic h mit KI Metho den zur Muster-

erk enn ung

In diesem Absc hnitt w erden Un tersc hiede und Gemeinsamk eiten des v orgestell-

ten Ansatzes mit V erfahren v erdeutlic h t, die v on der KI Gemeinde f • ur das Com-

putersehen v orgesc hlagenen w erden. Als Beispiel dien t daf • ur der Ansatz mit

semantischen Netzen und A

�

, wie in [SA GR] durc hgef • uhrt. Die Bezeic hn ung

'seman tisc he Netze' k omm t aus der Linguistik. Zun• ac hst m u� also klargestellt

w erden, da� diese Strukturen nic h ts mit der Kn uth'sc hen Seman tik zu tun hab en,

auf die sic h der Absc hnitt 7.3.2 b ezieh t.

Sagerer un tersc heidet mit R. J. Brac hman neb en der Implemen tierungseb ene, der

logisc hen Eb ene und der Eb ene der Konzepte no c h die epistemologisc he Eb ene
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und die Eb ene der problemabh• angigen, in tensionalen Besc hreibung. Dab ei legt

er W ert auf 'Neutralit• at, Ad• aquatheit und w ohlde�nierte Seman tik' als Kriterien

f • ur die Qualit• at eines seman tisc hen Netzes, sc hreibt ab er in [SA GR] zur F rage

der Seman tik (Seite 47):

� "... In einem assoziativ en Netzw erk m • ussen die Bedeutungen der Grundele-

men te und die Op erationen explizit de�niert w erden. Bis zur epistemologis-

c hen Eb ene ist diese F orderung nac hpr • ufbar. Bei der k onzeptuellen Eb ene

w • urde dies eine formal de�nierbare Seman tik des Problemkreises erfordern,

w as in den meisten F• allen nic h t m• oglic h ist..."

Eine sic her wic h tige und n • utzlic he Un tersc heidung ist b ei Sagerer diejenige in

den in tensionalen Asp ekt der Konzepte, und den extensionalen Asp ekt der

Instanzen. W enn man et w a f • ur das Sym b ol Winkel aus der Beispielpro duktion im

Absc hnitt 2.1.3 die Pro duktion umform uliert in ein KI Konzept, w elc hes zerf• allt

in zw ei T eilk onzepte, zwisc hen denen die Relation � - in diesem F alle Nac h-

barsc haft und An tiparallelit• at - b esteh t, so erk enn t man, da� praktisc h relev an te

Sym b ole und Pro duktionen einer K G eine In ten tion, eine Bedeutung hab en, die

der Ben utzer gemein t hat. Dem steh t eine Extension gegen • ub er. Bei den Ko or-

dinaten Grammatik en setzt man daf • ur Winkel als Startsym b ol, und hat dann die

Extension in Gestalt der zugeh• origen Sprac he L

noisy

. Dies en tspric h t dem, w as

man in der Mathematik un ter Seman tik v erstehen w • urde. Danac h ist die Ex-

tension des Konzepts Winkel die Menge aller Bilder, in denen sic h eine Instanz

dieses Sym b ols �ndet. Bei der F orm ulierung einer K G und damit einer formalen

Sprac he f• allt die v on Sagerer geforderte Seman tik also automatisc h mit ab.

In der KI hat man ab er gelegen tlic h auc h den Eindruc k, da� als Extension eines

Konzeptes die Menge aller zugeh• origen Instanzen in einem k onkreten Datensatz

(Beispielbild) angesehen wird. O. Grau sc hreibt z. B. in [GRA U] (Seite 247):

� "Die Wissensbasis en th• alt eine generisc he Protot yp en b esc hreibung der zu

mo dellierenden Ob jekte in F orm eines seman tisc hen Netzes. Die In terpreta-

tion w eist den Merkmalen und Bildprimitiv en, die in der Bildv erab eitungs-

Pip eline extrahiert wurden, eine Bedeutung zu. Dazu wird ein Szenengraph

eb enfalls in F orm eines seman tisc hen Netzes aufgebaut."

Dann h• angt die Bedeutungszu w eisung nic h t n ur v on dem Konzept und dem se-

matisc hen Netz ab, v on dem es ein T eil ist, sondern auc h v on dem k onkreten

Datensatz. Ob die In ten tion und die Extension •ub ereinstimmen, h• angt v on der

W ahl des Beispiels ab.

Am augenf• alligsten b er • uhren sic h die Strukturen, die hier un ter der Bezeic h-

n ung K G durc hgef • uhrt sind, mit den seman tisc hen Netzen der KI in der De�ni-

tion der Nac h barsc haftsgraphen in Absc hnitt 5.2.1. Man k• onn te also die Liter-
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atur, die

•

Ub erlegungen und die Programme, die un ter dem Stic h w ort 'seman tis-

c he Netze' zu �nden sind, an dieser Stelle ein binden, um die Konstruktion der

Nac h barsc haftsgraphen, die Konstruktion der Pro duktionsnetze und letzlic h der

lau�• ahigen K Gs aus der Aufgab e heraus teilautomatisc h zu un terst • utzen, zu sys-

tematisieren o der gar zu automatisieren, also einen Algorithm us daf • ur zu �nden.

Dieses Problem wird in der Literatur un ter gr ammar infer enc e diskutiert. Der

V erfasser stellt sic h auf den Standpunkt, da� hierf • ur in Bezug auf die K Gs no c h

nic h t gen • ugend Erfahrung v orhanden ist. Es gibt no c h k eine 'Exp erten', die zu

mo dellieren w• aren. Da ab er in [NIEM-90, SA GR, BUN-85 ] un ter der Bezeic h-

n ung 'seman tisc he Netze mit A

�

-Kon trolle' auc h V erfahren zur Mustererk enn ung

diskutiert w erden und das en tsprec hende Programm ERNEST v on Kummert und

Sagerer auc h durc h F. Quin t auf v ergleic h baren Daten getestet wurde [QUIN ],

k ann ein V erfahrensv ergleic h durc hgef • uhrt w erden.

Beispielhaft sei hierzu zun• ac hst der Nac h barsc haftsgraph aus Abbildung 5.4

herangezogen. Die Knoten und T eil-von Kan ten k ann man direkt als seman-

tisc hes Netz in terpretieren. Es handelt sic h dann um einen Baum mit einem

nic h t primitiv en Konzept V als W urzel und vier primitiv en Konzepten l

1

,..., l

4

als Bl• attern, die damit durc h T eil-von Kan ten v erbunden sind. Die durc h die

b enachb art Kan ten im Nac h barsc haftsgraphen angedeuteten Relationen, w erden

im seman tisc hen Netz durc h eine T estprozedur ersetzt, die •ub erpr • uft, ob ein

Quadrup el en tsprec hender l

i

Instanzen ein Vierec k bilden. F • ur die primitiv en

Konzepte l

i

gibt es jew eils eine Prozedur, die alle ihre k onkurrierenden Instanzen

au
istet. Als Ziel der Analyse wird eine Instanziierung des Konzeptes V gesetzt,

als Daten sei eine Liste mit n Linien Instanzen gegeb en. Der T atsac he, da� es

k onkurrierende Instanziierungen eines Konzeptes geb en k ann, tr• agt die Kon trolle

Rec hn ung, indem sie einen Baum aus Suc hzust • anden aufbaut. Ein Suc hzu-

stand ist ein T eil des Konzeptnetzes, dessen Knoten zum T eil instanziiert sind.

Eine Kan te gibt es hier v om Zustand z

1

zum Zustand z

2

, w enn in z

2

genau

ein Konzept, w elc hes in z

1

no c h nic h t instanziiert w ar, eine Instanz zugewiesen

b ek omm t, und alle anderen Instanziierungen iden tisc h sind. Ein Blatt ist erreic h t,

w enn das Zielk onzept instanziiert wird. Ausgehend v om Zielk onzept expandiert

die Suc hk on trolle alle not w endigen primitiv en Konzepte (in diesem F alle vier) und

v erzw eigt sic h dann in einem exp onen tiell w ac hsenden Baum. In diesem Beispiel

w erden n

4

Zust• ande erzeugt, die jew eils die T est-Prozedur f • ur Vierec k e aufrufen.

Mangels Bew ertungskriterien k ann der Suc h baum nic h t b esc hnitten w erden. Das

V erfahren leistet in et w a dasselb e, wie die Aufz• ahlung aller Ausgangsk on�gura-

tionen f • ur diese Pro duktion der K G.

In teressan ter wird es, w enn man den alternativ en Nac h barsc haftsgraphen aus Ab-

bildung 5.5 zugrunde legt. Hier w erden f • ur die Winkel zun• ac hst Zwisc henk onzepte

expandiert. Die F rage ist dann, ob es erlaubt ist, da� hier zw eimal dasselb e

Konzept eingesetzt w erden darf. Insb esondere ist zu kl• aren, ob eine b ereits

durc hgef • uhrte Instanziierung v erw endet w erden k ann auf einem anderen Zw eig
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des Suc h baums. Man sollte das Konzept nic h t als Knoten in einem Graph se-

hen, sondern als Datenstruktur, als 'F rame' mit einem 'Slot' f • ur eine Liste v on

T eilk onzepten. In solc h einer Liste darf ein Konzept mehrfac h stehen. Es darf n ur

k eine direkten o der indirekten Rekursionen geb en, so da� ein Konzept T eilk onzept

v on sic h selbst ist. Die Kon trolle expandiert mithin ausgehend v om Zielknoten

V zun• ac hst das Konzept f • ur Winkel W . Da dieser Knoten nic h t instanziiert ist,

wird er expandiert, und man gelangt zum Konzept f • ur Linie l . Dies ist ein primi-

tiv es Konzept, k ann also instanziiert w erden durc h die Aufz• ahlungsprozedur, und

man erh• alt hier eine Suc h baum v erzw eigung mit n k onkurrierenden Zust• anden.

Jeder dieser Zust• ande wird w eiterv erfolgt, indem jetzt der zw eite T eil-v on Slot

des Konzeptes W expandiert wird. Dieser v erw eist auf dasselb e Konzept l , das

b ereits n -F ac h k onkurrierend instanziiert ist. Damit sind alle T eile des nic h t

primitiv en Konzeptes W instanziiert. Es gibt n

2

k onkurrierende Zust• ande, die

jew eils die Prozedur zur Wink elv eri�k ation mit einem k onkreten Instanzenpaar

aufrufen. Wieviele k onkurrierende Instanziierungen des Konzeptes W erzeugt

w erden, h• angt v on den Daten und der V eri�k ationsprozedur ab. Ist diese so

form uliert, da� sie das en tsprec hende Pr• adik at zur Winkel Pro duktion der K G

implemen tiert, so gibt es genauso viele k onkurrierende Zust• ande der Suc he wie

Winkel Instanzen b eim kum ulativ en P arserlauf der K G. Sei m � n

2

die Anzahl

dieser Suc hzust• ande. Da der erste T eil-v on Slot des Zielk onzeptes V n un instanzi-

iert ist, springt die Kon trolle zum zw eiten T eil-v on Slot und damit wieder zum

selb en Konzept W . Das stellt sic h jetzt als b ereits instanziiert heraus. Es gilt also

n un die m

2

k onkurrierenden Zust• ande mit der Prozedur zu testen, die ein P aar

v on k onkret instanziierten W Konzepten auf das V orliegen der V oraussetzungen

f • ur das V Konzept testet. Danac h ist das Zielk onzept instanziiert. Man erk enn t:

Im Grunde l• auft dasselb e ab, wie b eim kum ulativ en P arser ohne assoziativ en

Zugri�.

Erk enn bar sind folgende Un tersc hiede:

� Das seman tisc he Netz erlaubt k eine rekursiv en T eil-v on Relationen und ist

damit jeder wirklic h syn taktisc hen Struktur an Ausdruc kskraft un terlegen.

Das spielt allerdings in der Praxis k eine Rolle, da man wirklic h rekursiv e

Strukturen in der Pr• asenz gr• o�erer Datenmengen so wieso v ermeiden m u�.

� Man k onzen triert sic h auf An w endungen, b ei denen es viele Konzepte

in k omplizierter V ersc hac h telung, ab er pro Primitivk onzept n ur w enige

k onkurrierende Instanzen gibt (zw anzig gelten als viele!).

� Da dadurc h immer no c h exp onen tiell w ac hsende Suc h b• aume drohen und

man relativ tiefe T eil-v on Hierarc hien zulassen m• oc h te, liegt gro�es Gewic h t

auf der Bew ertung und einer Kon trolle, die die Bew ertung auf optimale

W eise n utzt, um fr • uh das Ziel zu instanziieren und nic h t alle Knoten des

Suc h baums expandieren zu m • ussen. W enn eine Bew ertung f • ur b ereits in-
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stanziierte Konzepte angegeb en w erden k ann, die das Separierbark eitskri-

terium der dynamisc hen Optimierung (siehe [BELL]) erf • ullt, so k• onnen

solc he Abbruc hkriterien b estimm t w erden. W enn dar • ub erhinaus eine nic h t-

triviale, optimistisc he Sc h• atzung f • ur die Kosten des no c h fehlenden W eges

zur Instanziierung des Ziels angegeb en w erden k ann, so k ann der Suc h baum

no c h w eiter b esc hnitten w erden durc h An w endung der A

�

-Kon trolle (siehe

[NILS]).

� Die seman tisc hen Netze sc heinen eher geeignet im Rahmen v on Exp erten-

systemen, b ei denen der Ben utzer in teraktiv ein Zielk onzept b estimm t.

Sie bieten w ohl auc h V orteile durc h gr• o�ere Flexibilit• at b eim Hinzuf • ugen

neuer Konzepte usw. Die K G k ann dagegen b ei der V erw endung allzu-

vieler Nic h tterminale un • ub ersic h tlic h w erden. Die Mo di�k ation einer K G

ist im allgemeinen mit h• oherem Aufw and v erbunden. Daf • ur bietet sie

V orteile b ei der E�zienz und P arallelisierbark eit. Insb esondere w enn es

viele tausend m• oglic he k onkurrierende Instanzen eines T yps gibt, ist es

w ohl •ub ersic h tlic her, sie einfac h als eine Menge v on Zwisc henergebnissen

zu b etrac h ten, statt sic h einen en tsprec henden Baum v orzustellen, an dem

jeder Knoten ein teilw eise instanziiertes, seman tisc hes T eilnetz v orstellt.

� Die seman tisc hen Netze hab en durc h die Generalisierungsk an ten mit

ihren V ererbungsmec hanismen neb en den T eil-v on Relationen Aus-

druc ksm• oglic hk eiten, die man so •ub ersic h tlic h in einer K G nic h t zur

V erf • ugung hat.

T rotz dieser Un tersc hiede k ann man durc haus b ehaupten, da� die Darstellung als

seman tisc hes Netz viele Gemeinsamk eiten mit der Betrac h tung desselb en Mus-

tererk enn ungsproblems als K G hab en k ann.

7.5 Mathematisc he F undierung der Muster-

erk enn ung in der Literatur

Die Literatur ist gerade in dieser Ric h tung sehr umfangreic h gew orden. Es w erden

w eit v oneinander en tfern te F• ac her der Mathematik zur F orm ulierung des 'Muster-

erk enn ungsproblems' herangezogen. Ein solc her Absc hnitt k ann also unm• oglic h

auf V ollst• andigk eit abzielen. Stellv ertretend wird hier eine kleine Ausw ahl disku-

tiert.

Probleme, wie z. B. zu en tsc heiden, ob ein F ahrzeug b estimm ten T yps in einer

gest• orten Bildfolge pr• asen t ist o der nic h t, k• onnen zun• ac hst mit sto c hastis-

c hen Metho den angegangen w erden. Et w a mit der En tsc heidungsregel nac h

Ba y es. Zur An w endung dieser Metho den auf die Bildv erarb eitung k ann man
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z. B. [WINK] zu Rate ziehen. Es gibt dab ei, wie der Autor einr• aum t, zw ei

Hauptsc h wierigk eiten. Zum einen wird der Berec hn ungsaufw and enorm, w enn

die a p osteriori Sc h• atzungen nic h t mehr analytisc h in tegriert w erden k• onnen.

Zum anderen ist die Konstruktion einer angemessenen, nic h t trivialen a priori

W ahrsc heinlic hk eit auf den Eingangsdaten aus der Aufgab enstellung heraus ein

sc h wieriges Problem. Man ist hier ab er in letzter Zeit ein erheblic hes St • uc k

v orangek ommen. In [HORN] w erden z. B. V erfahren v orgestellt, die ein 'Ler-

nen' v on solc hen Dic h ten aus Beispieldaten erlaub en, auc h w enn die Ob jekte in

der 3D Szene b eliebig gedreh t w erden und das durc h die Pro jektion en tstehende

'Nic h t wissen' mit mo delliert w erden m u�.

In [BENN] wird in Gestalt der 'observ er mec hanics' ein ma�- und w ahrsc hein-

lic hk eitstheoretisc her Ansatz pr• asen tiert, der sogar P arallelen zur Quan ten-

mec hanik aufzeigt. Ziel ist die Mo dellierung der Bezieh ung zwisc hen einem

Beobac h ter und seiner W elt. Das v orgesc hlagene Mo dell ist ein Sec hstup el aus

einem 'Kon�gurationsraum' X , einem 'Pr• amissenraum' Y , einer Menge zu un ter-

sc heidender Kon�gurationen E , einer Menge zu un tersc heidender Pr• amissen S ,

einer surjektiv en F unktion � : X ! Y , die 'P ersp ektiv e' genann t wird, und einem

'In terpretations Kern' � . Zu X und Y sind jew eils Mengenalgebren de�niert, so

da� man Ma�e auf den darin en thaltenen T eilmengen b estimmen k ann. Nat • urlic h

ist � eine me�bare F unktion. F • ur eine Pr• amisse s 2 S ist � ( s; � ) dann ein En tsc hei-

dungsma�. Als Beispiel wird ein 'F rosc h' angegeb en, der 'e�bare Fliegen' fangen

m u�. Die e�baren Fliegen un tersc heiden sic h v on den giftigen durc h ihre kre-

isf• ormige Flugbahn. F • ur X wird die Menge aller p olynomial b esc hreibbaren

gesc hlossenen Kurv en im 3D Raum gesetzt. Das Problem liegt in der orthogo-

nalen Pro jektion � in die 2D Retina Y: Ist der Sc hlu� � v om elliptisc hen Bild

einer Flugbahn auf eine e�bare Fliege eine geeignete

•

Ub erleb ensstrategie? Kreis-

bahnen w erden durc h � zu Ellipsen, ab er die Menge aller m• oglic hen Urbilder

einer Ellipse en th• alt sehr viel mehr Kurv en, die k eine Kreise sind, als Kreise.

Das Ma� der Kreise darin ist Null. Danac h m • u�ten fast alle Fliegen, die gefan-

gen w erden, giftig sein. W enn ab er das Ma� auf X anders gew• ahlt wird, et w a

so, da� ein fester Prozen tsatz (nic h t Null) der Fliegen e�bar ist, so k ehren sic h

die V erh• altnisse um. Derselb e Sc hlu� v om elliptisc hen Bild der Bahn auf e�bare

Fliege ist jetzt fast immer ric h tig. Dieses et w as k • unstlic h anm utende Beispiel

mac h t die Hauptargumen te f • ur diesen Ansatz denno c h sehr deutlic h: Durc h die

Pro jektion gehen die Informationen, die man f • ur einen k orrekten Sc hlu� br• auc h te,

v erloren. Erst dadurc h, da� man nic h t triviale a priori V erteilungsma�e auf den

zu un tersc heidenden F• allen einf • uhrt, w erden die Probleme wieder l• osbar. Solc he

elemen taren 'observ er' dienen dann un ter anderem als Bausteine f • ur Hierarc hien

o der auc h als Elemen te v on dynamisc hen Systemen, die miteinander in Raum

und Zeit in teragieren. Es wird eine mathematisc he Seman tik f • ur sie de�niert,

und es wird die Bezieh ung zur Berec hen bark eitslehre gekl• art (mit dem Ergebnis,

da� der 'observ er' eine T uringmasc hine sim ulieren k ann, die 'observ er'-Theorie
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also die der Berec hen bark eit umfa�t und erw eitert.)

In [GRIM] zeigt sic h das 'Mustererk enn ungs Problem' als ein k om binatorisc hes

Problem: Gegeb en ist ein Mo dell als Menge v on 'features' (also et w a geraden Lin-

ienst • uc k en), eine Menge v on gemessenen Daten 'features' und ein T ransformation-

sraum ('p ose space'), der F unktionen v om Mo dellraum in den Datenraum en th• alt,

auf dem eine Metrik de�niert ist. Ein F unktional - z. B. die F ehlerquadratsumme -

ist zu minimieren. Das k ann auf analytisc hem o der n umerisc hem W eg gesc hehen.

Das Problem wird in der k orrekten Zuordn ung der Daten 'features' zu den Mo dell

'features' gesehen. W enn m die Kardinalit• at des Mo dells ist und n die Anzahl

der Daten 'features', so hat der zu durc hsuc hende F unktionsraum die Gr• o�e m

n

.

Das Problem liegt also in der V ermeidung der an sic h v orliegenden exp onen tiellen

Rec henk omplexit• at. Hierzu wird v orgesc hlagen, sic h gewisser un• arer und bin• arer

Pr• adik ate ('constrain ts') zu b edienen. Es sind dies oft dieselb en o der •ahnlic he

Pr• adik ate, wie sie auc h in den Pro duktionen dieser Arb eit v erw endet w erden.

Der F unktionsraum wird sukzessiv e baumf• ormig durc hsuc h t, w ob ei ausgehend

v on der zun• ac hst leeren Zuordn ung jew eils eine w eitere Zuordn ung der no c h

nic h t zugeordneten Daten 'features' n ur dann v orgenommen wird, w enn alle 'con-

strain ts' mit den sc hon gemac h ten Zuordn ungen erf • ullt sind. Bric h t diese Suc he

ab, ohne zu einer Zuordn ung s• am tlic her Daten 'features' gek ommen zu sein, so

wird en tsc hieden, das gesuc h te Ob jekt sei nic h t pr• asen t. Andernfalls k ann durc h

Minimierung des F ehlerfunktionals f • ur jede Zuordn ung die zugeh• orige T ransfor-

mation b estimm t w erden. Indem dem Mo dell ein 'Null feature' hinzugef • ugt wird,

k ann toleriert w erden, da� die Daten gest• ort sind.

In [P A VL ] �ndet sic h ein eher algebraisc h-top ologisc h motivierter Zugang zum

'Mustererk enn ungs Problem'. Die Lekt • ure dieses Buc hes setzt gewisse Kenn tnisse

aus der mathematisc hen Kategorienlehre v oraus, die v on einem Praktik er der

Mustererk enn ung w ohl nic h t mehr v erlangt w erden sollten. Das ersc hein t nic h t

zwingend. W enn ein Bild eine F unktion v on einer Punktmenge nac h einer Menge

v on Grau- o der F arb w erten ist, dann wird f • ur das Studium v on T ransformationen,

In v arianzen und k anonisc hen F ormen auf der Menge der Bilder die Mengenlehre

ausreic hen. T ats• ac hlic h k omm t auc h b ei Monique P a v el in der F orm ulierung der

Aufgab enstellung nic h ts v or, w as nic h t eine Menge w• are. Sie sc hreibt (Seite 9):

� "The F undamental Pr oblem of Image Classi�c ation and in particular the

F undamental Pr oblem of Pattern R e c o gnition consists in deciding b y au-

tomatic means whether giv en a set I of Images, a set T of transforma-

tions, and an equiv alence Relation de�ned o v er the whole of I , t w o images

I

1

; I

2

2 I are equiv alen t mo dulo T ( classi�c ation ), resp ectiv ely whether an

image I 2 I is equiv alen t mo dulo T to a pattern P

0

(if it exsits) b elonging

to a set P of patterns (recognition)."

Zu den syn taktisc hen V erfahren k omm t sie im Kapitel 4. Der dort de�nierte
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Begri� c on�gur ation b eruh t ab er auf Konk atenation. Die Menge der Kon�gura-

tionen C ist eine Halbgrupp e mit der leeren Kon�guration als neutralem Elemen t.

Zusammen mit der Grupp e der zugelassenen T ransformationen, bzgl. denen In-

v arianz gelten soll, ergibt sic h eine algebraisc h zu b etrac h tende Struktur. Der so

de�nierte Begri�sapparat umfa�t und pr• azisiert Strukturen der klassisc hen syn-

taktisc hen Mustererk enn ung, wie et w a die PDL. Er taugt ab er nic h t mehr zur for-

malen Besc hreibung v on NAPEs, F eld Grammatik en, Graph Grammatik en und

Ko ordinaten Grammatik en. Insb esondere ersc hein t der Sc hritt v on Sprac hen,

die 2D Bilder b esc hreib en, zu solc hen, die 3D Szenen b esc hreib en, auf diesem

F undamen t nic h t so naheliegend.

Die syn taktisc hen Ans• atze zur Mustererk enn ung ersc heinen v or diesem Sp ek-

trum v on Ma�theorie •ub er Sc h• atztheorie, Kom binatorik und univ erselle Al-

gebra in der gegen w• artigen Literatur et w as un terrepr• asen tiert. Diese Arb eit

mag hier ihren kleinen Beitrag einf • ugen. Es ist w • unsc hensw ert, zu einer v ere-

inheitlic h ten Theorie der Mustererk enn ung zu gelangen. Einerseits sollte da-

her jeder theoretisc he Ansatz an praktik ablen Beispielan w endungen demonstri-

ert w erden, damit die Besonderheiten, V orz • uge und Nac h teile leic h t einseh bar

sind. Und andererseits sollte gezielt nac h 'V erzahn ungen' gesuc h t w erden, also

nac h Ein b ettungen der einen Struktur in die andere o der nac h P arallelstruk-

turen in den Ans• atzen. In den Absc hnitten 2.3.3 und 7.4 �nden sic h einige

•

Ub erlegungen dazu bzgl. K Gs, seman tisc her Netze und anderer Strukturen. Auf

die Not w endigk eit, k om binatorisc he Absc h• atzungen durc hzuf • uhren, wurde v er-

sc hieden tlic h hingewiesen (siehe Absc hnitt 5.3 und Anh• ange C und D). Es er-

sc hein t w • unsc hensw ert, in die Bedingungspr• adik ate und v or allen Dingen in die

A ttributb erec hn ungsfunktionen V erfahren aus der Sc h• atztheorie einzub eziehen.

Das w • urde es erm• oglic hen, den Instanzen W ahrsc heinlic hk eiten als A ttribut w erte

zuzuordnen. Damit w• aren die K Gs einsetzbar f • ur Aufgab enstellungen, die k orrekt

quan ti�zierte Detektionsw ahrsc heinlic hk eiten und F alsc halarmraten erfordern.

Bisher ist das nic h t gesc hehen, w eil unklar w ar, ob die en tsprec henden Dic h ten

aus der meist sp• arlic hen Datenlage v erl• a�lic h quan ti�ziert w erden k• onnen. Hier

ergeb en sic h n un durc h die neuere Literatur (z. B. [HORN]) vielv ersprec hende

Ans• atze f • ur w eitere Arb eit.

7.6 Zur Gesc hic h te der K Gs

Als erster de�niert R. H. Anderson in seiner Ph. D. Thesis [ANDS-68-2 ] an der

Harv ard Univ ersit y die Ko ordinaten Grammatik und den zugeh• origen Reduk-

tionsb egri�. In einem Sammelband desselb en Jahres wird die De�nition einem

breiteren Publikum zug• anglic h ([ANDS-68-1 ]). An w endung w ar das P arsen v on

F ormeln in zw eidimensionaler mathematisc her Notation. Eine V orv erarb eitung

extrahiert aus dem handgesc hrieb enen Inputbild die einzelnen mathematisc hen
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Sym b ole und assoziiert die Ko ordinaten v on Zen trum, ob erem Rand, link em Rand

und so w eiter. Der P arser l• auft dann im ' top down ' Mo dus.

In K. S. F us Sammelband [FU-77 ] wird das V erfahren no c h einmal erl• autert

[ANDS-77 ]. Dab ei r• aum t Anderson ein, da� es in der ersten Implemen tierung

1968 in LISP auf der damals am MIT v erf • ugbaren Hardw are Probleme mit der

Rec henzeit und E�zienz des V erfahrens gab, die w esen tlic h durc h die vielen

M• oglic hk eiten des 'partitioning' v erursac h t w aren. Dem en tspric h t die in der

v orliegenden Arb eit in Absc hnitt 5.2.3 erl• auterte Problematik. Bei der Erk en-

n ung v on mathematisc her Notation k ann man sic h Heuristik en zu Nutze mac hen,

die darauf b eruhen, da� es eb en do c h eine V orzugsric h tung v on links nac h rec h ts

gibt. Das n utzt Anderson aus und 'scann t' die Notation in dieser Ric h tung. Auc h

die Reihenfolge der Pro duktionen ist nic h t b eliebig. Die Pro duktion, die sin als

Sin usfunktion in terpretiert, steh t v or der, die dasselb e Bild als Pro dukt dreier

V ariablen s � i � n au�a�t. Die erste gefundene In terpretation gilt als k orrekt

und bric h t den Proze� ab. Anderson w eist auf eine m• oglic he Besc hleunigung

des V erfahrens durc h Ausn utzung einer w eiteren Eigensc haft der mathematis-

c hen Notation hin, wie sie durc h F u in [FU-74 ] im Anhang C v orgesc hlagen

wird. Mathematisc he Op eratoren k• onnen einander n• amlic h dominier en . Und

das dr • uc kt sic h in en tsprec henden geometrisc hen und top ologisc hen Relationen

aus, die man hinzunehmen k ann, um den P arser e�zien ter zu mac hen.

Bei Anderson �ndet man k eine exakte De�nition der Ko ordinaten Grammatik.

Die Arb eit bleibt eher an w endungsorien tiert. Milgram und Rosenfeld liefern dann

in den siebziger Jahren in [MILG] die ersten eher grundlagenorien tierten Ans• atze.

In dieser Zeit sc hein t ab er das In teresse an syn taktisc hen Metho den f • ur das Com-

putersehen nac hzulassen. Die Euphorie, wie man sie no c h 1969 in den hitzigen

Diskussionen in [NARA-69 ] z. B. b ei R. Narasimhan an tri�t, w eic h t einer gewissen

Ern • uc h terung. O�en bar hatte man k eine relev an ten An w endungen v orzu w eisen.

Die KI w andte sic h den Sc hac hprogrammen und Exp ertensystemen zu.

In der Vielzahl der V er• o�en tlic h ungen zur Mustererk enn ung mac hen die syn tak-

tisc hen V erfahren n ur no c h einen kleinen Bruc h teil aus. Bei A. Rosenfeld �nden

sic h ab er gelegen tlic h no c h Arb eiten zur Ko ordinaten Grammatik - z. B. Ende der

ac h tziger Jahre in [R OSE-89-1 , R OSE-89-2 ]. A. Nak am ura en t wic k elt Rosenfelds

Ideen zur lok alen K G aus [R OSE-89-1 ] w eiter in [NAKA-89, NAKA-95 ] (siehe

Absc hnitt 2.3.1). Die dort v erfolgten Ziele und Ans• atze un tersc heiden sic h erhe-

blic h v on denen in dieser Arb eit. Die bisher aus der BPI Arb eitsgrupp e am FIM

ersc hienen V er• o�en tlic h ungen z. B. [LUE-86-2 , FUE-87 , FUE-90-2 , STIL-95-1 ,

STIL-95-2 , STIL-96 ] b etonen die praktisc he Seite und v erw enden als theoretis-

c he Grundlage Blac kb oardans• atze, Pro duktionssysteme und Pro duktionsnetze.

[STIL-97] b einhaltet

•

Ub erlegungen zur Seman tik v on Pro duktionsnetzen, die

•ub ertragbar sind auf Ko ordinaten Grammatik en. In [MICH-96] �nden sic h einige

T eilasp ekte aus der v orliegenden Arb eit.

153



Chapter 8

Zusammenfassung

Die v orliegende Arb eit b ehandelt syn taktisc he V erfahren der Mustererk enn ung.

Die Theorie der Ko ordinaten Grammatik en (K Gs) wird pr• azisiert und erw eitert.

Es wird demonstriert, da� An w endungen im Bereic h Computersehen m• oglic h sind

und da� die Theorie der K Gs hier hilfreic h und n • utzlic h sein k ann. Als Beispiel

wird eine K G zur Detektion und Lok alisation eines mo dellierten 3D Ob jektes

in ho c haufgel• osten Bildfolgen b esc hrieb en. Die Aufnahmestandorte sind b o den-

basiert und sim ulieren einen V orb ei
ug in sehr niedriger H• ohe. W esen tlic he T eile

des V erfahrens, wie z. B. der absc hlie�ende Mo dellv ergleic h, v erw enden ein orts-

festes 3D Szenenk o ordinatensystem. Die Arb eit pl• adiert f • ur die Nutzung solc her

syn taktisc her 3D V erfahren in der Ob jekterk enn ung insb esondere dann, w enn

sic h sc h wierige Zuordn ungsprobleme zwisc hen Mo dell und Daten ergeb en. Die

w esen tlic hen Resultate und ihre Implik ationen f • ur die Praxis k• onnen zu folgen-

den Hauptpunkten zusammengefa�t w erden:

� K Gs sind eine theoretisc he Grundlage f • ur die Bildv erarb eitung

und Szenenanalyse: Die Theorie der K Gs, wie sie v on Anderson, Mil-

gram und Rosenfeld b egonnen wurde, wird pr• azisiert und erw eitert v on

der syn taktisc hen 2D Bildanalyse hin zur syn taktisc hen Szenenanalyse in

A ttributb ereic hen mit un tersc hiedlic hen T op ologien und Dimensionen. Ins-

b esondere w erden mo dellgest • utzte V erfahren mit k artesisc hen 3D Ko ordi-

naten im A ttributb ereic h b earb eitet. Es ist ab er andererseits auc h m• oglic h,

Bildv erarb eitungsprobleme wie die Linien v erl• angerung damit anzugehen.

Die K Gs sind ein b esonders •ub ersic h tlic her und mo dularer Rahmen zur

Arb eit an automatisc hen Erk enn ungsv erfahren.

� Es wird eine Hierarc hie der K Gs bzgl. der Rec henk omplexit • at

k onstruiert: Eine Ein b ettung v on Stringgrammatik en nac h Chomsky in

die K Gs wird durc hgef • uhrt. F • ur eingesc hr• ankte, lok ale K Gs ist auc h die

Umk ehrung m• oglic h, wie durc h Rosenfeld gezeigt wurde. Mit den attribu-
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tierten Grammatik en nac h Kn uth in der An w endung auf die Bildanalyse

nac h F u b esteh t eine gewisse V erw andtsc haft in den Zielen und Begri�en.

Ab er die K Gs arb eiten auf Mengen v on attributierten Sym b olen und nic h t

auf W orten, B• aumen o der Graphen. Das impliziert erheblic he Un tersc hiede

in der Theorie. Die folgenden Resultate im Hin blic k auf die Rec henk om-

plexit• at basieren daher nic h t n ur auf solc hen Ein b ettungen o der Sim ulatio-

nen, sondern v or allen Dingen auf der Analyse der Pr o duktionsnetze , die das

Zusammenspiel der Pro duktionen einer K G b esc hreib en, und der Parser ,

die zu den K Gs geh• oren:

{ W enn eine zyklenfr eie K G und eine Menge terminaler Instanzen

gegeb en ist, so ist die F rage, ob diese Menge in der Sprac he zur K G

liegt, en tsc heidbar mit p olynomialer Komplexit• at in der Kardinalit• at

der Menge. Die h• oc hste P otenz k ann aus der Gestalt des Pro duktion-

snetzes b estimm t w erden, und ist i. A. rec h t gro� (exp onen tiell mit

der L• ange des l• angsten W eges im Pro duktionsnetz).

{ Das analoge W ortproblem f • ur monotone K Gs ist eb enfalls en tsc heid-

bar, jedo c h v on hoher Komplexit• at. Es gibt NP-harte monotone K Gs.

{ Uneingeschr• ankte K Gs k• onnen T uringmasc hinen sim ulieren. Es gibt

daher ein en tsprec hendes Halteproblem. Sie sind nic h t en tsc heidbar.

In der Praxis sollte man daher monotone K Gs v erw enden und nac h

M• oglic hk eit Zyklen im Pro duktionsnetz v ermeiden. Da auc h dann der Grad

des P olynoms ho c h ist, sollte man Absc h• atzungen zum v oraussic h tlic hen

Aufw and in Abh• angigk eit v on der Dic h te der Daten im A ttributb ereic h

anstellen.

� Kum ulativ e P arser sind eine N • aherungsl• osung und sparen

Aufw and: Der v orgestellte T op do wn P arser dien t n ur dazu, die Kar-

dinalit• at der Sprac hen abzusc h• atzen. Der durc h die De�nition der K Gs na-

hegelegte rekursiv e, b ottom up P arser, der Mengen als V ariablen •ub ergibt

und einen Suc h baum mit Bac ktrac king aufspann t, ist sehr aufw endig. Da-

her wird eine akkum ulierende Metho de v orgesc hlagen, die ohne Rekursion

und Bac ktrac king ausk omm t und k eine Mengen als P arameter •ub ergibt.

Das ist aus zw ei Gr • unden n ur eine N• aherungsl• osung:

{ Es k ann Kum ulationen geb en, denen k eine Reduktion en tspric h t.

{ Es k ann passieren, da� die akkum ulierende Metho de in eine Endloss-

c hleife ger• at, w o eigen tlic h En tsc heidbark eit v orliegt.

F • ur praktisc h relev an te K Gs ist die Aufw andsreduktion ab er so gro�, da�

diese Punkte hinzunehmen sind.
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� KI T ec hnik en wie das Blac kb oard k• onnen zur Implemen tierung

v erw endet w erden: Dab ei w erden die Pro duktionen zu Wissensquellen.

Das Pro duktionsnetz mit seinen V erbindungen zwisc hen den Sym b olen

und Pro duktionen wird in einer sp eziellen Wissensquelle - dem sogenan-

n ten Dispatc her - abgelegt. Das erh• oh t die

•

Ub ersic hlic hk eit und Mo du-

larit• at. Die Menge der aktuell kum ulierten Instanzen wird in einer as-

soziativ ansprec h baren Daten basis gehalten. So k ann der Suc haufw and b ei

der Bildung der Ausgangsk on�gurationen erheblic h v erringert w erden. Es

k• onnen Bew ertungs- und V ertrauensma�e de�niert w erden, die im Kon-

trollmo dul zur Besc hleunigung des Ablaufs eingesetzt w erden. Zu einem

solc hen System geh• oren dann auc h graphisc he Ausgab esc hnittstellen so wie

W erkzeuge zur F ehlersuc he und zur Erkl• arung v on Resultaten. Es w erden

dar • ub erhinaus Un tersuc h ungen zur Gestalt geeigneter Hardw are angestellt.

L• osungen mit massiv er P arallelit• at sind im Exp erimen tierstadium.

� Die Praxis der K Gs im Computersehen legt die De�nition

gewisser zus • atzlic her Hilfsmittel nahe: Es w erden die folgenden Struk-

turen hierzu eingef • uhrt:

{ Ein Dimensionsb egri� f • ur den A ttributb ereic h (um Bildanalyse v on

Szenenanalyse usw. zu un tersc heiden).

{ Nac h barsc haftsgraphen mit T eil-v on Hierarc hien (in loser Anlehn ung

an seman tisc he Netze).

{ Die Darstellung b estimm ter Clusterv erfahren durc h sp ezielle Pro duk-

tionen (mit Mengen als Ausgangsk on�guration).

{ Ein geometrisc her Mo dellb egri� (mit zugeh• origem V ergleic hsv erfahren

als Pro duktion).

{ Eine algebraisc he Behandlung v on Symmetrien im A ttributb ereic h

(durc h auf den A ttributindizes op erierende Grupp en).

� Ein Beispielv erfahren zur Demonstration der v orstehenden

Punkte wird v orgestellt: Darin wird eine K G zur 3D F ahrzeugdetek-

tion und Lok alisation in Bildfolgen hoher Au
• osung aus dem sic h tbaren

Sp ektralb ereic h v erw endet. Mit den b o den basierten Aufnahmen wird eine

tie�iegende Plattform sim uliert, die extreme Sc hr• agsic h ten liefert. Das

V erfahren gliedert sic h in folgende Sc hritte:

{ Merkmalsextraktion durc h Mehrfac hsc h w ellen binarisierung und P oly-

gonzugappro ximation.

{ Einfac he 2D K G zur Kon turv erl• angerung und zum Au�nden v on Hin-

w eisen f • ur m• oglic he Ob jektteil
• ac hen.

{ Stereob erec hn ung zur Erzeugung v on Hin w eisen f • ur 3D Ob jekt-

teil
• ac hen.
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{ Eine 3D K G inklusiv e absc hlie�endem Mo dellv ergleic h f • ur die

eigen tlic he Detektion und Lok alisation.

Das V erfahren wurde an einer ersten Bildfolge en t wic k elt und getestet.

W eitere T ests wurden mit Zufallsdaten durc hgef • uhrt, die ein sehr robustes

V erhalten zeigten. Daraufhin wurden T ests mit sc h wierigen Bildfolgen, die

b ei der V erfahrensen t wic klung no c h nic h t v orlagen, durc hgef • uhrt. Doku-

men tiert ist ein Bildfolge, mit der no c h k orrekte Ergebnisse erzielt w erden,

und eine, b ei der das F ahrzeug nic h t mehr gefunden wird. Das gibt eine

ungef• ahre V orstellung v on den Grenzen der Leistungsf• ahigk eit.

Die Anzahl der erforderlic hen Rec henop erationen und der Sp eic herb edarf sind

ho c h. Das resultiert w ohl auc h aus der Problemstellung selbst. Allerdings sind,

w as die Kosten v on Rec henleistung und Sp eic her angeh t, in der Zukunft rasc he

F ortsc hritte zu erw arten, so da� V erfahren wie das v orgestelle in den Bereic h des

Mac h baren k ommen. Aufbau, T est und W artung eines praktisc hen Detektionssys-

tems mit K Gs ist umfangreic he Ingenieursarb eit. Lern v erfahren, die automatisc h

solc he Systeme mit Hilfe v on Beispieldaten erzeugen, sind derzeit nic h t v orge-

sehen. Denkbar sind teilautomatisc he Adaptivit• at gewisser V erfahrensparameter

an aktuelle Daten und ein w eiterer Ausbau der b esc hrieb enen Hilfsw erkzeuge. Ein

w esen tlic her Arb eitspunkt f • ur die Zukunft ist in dem Ein bau v on F unktionen aus

der Sc h• atz- und En tsc heidungstheorie erk enn bar mit dem Ziel v erb esserter Quan-

ti�zierbark eit v on Erk enn ungsraten. Auc h m u� no c h an einer pr• aziseren F assung

der Bew ertungs- und V ertrauensma�e gearb eitet w erden, so da� der Gewinn an

V erarb eitungszeit quan ti�ziert und gegen den V erlust an seman tisc her Korrek-

theit b ei v orzeitigem Abbruc h der Suc he abgew ogen w erden k ann.

157



App endix A

T ab elle der mathematisc hen

Sym b ole

Lateinisc he Gro�buc hstab en:

Symb ol Be deutung Seite

D A ttributb ereic h 11

D

i

Komp onen te des A ttributb ereic hs 11

E Kan tenmenge eines Graphen 72

F F ehlerfunktional 83

G Grammatik 11

I Instanz 12

K Knotenmenge eines Graphen 72

K and

j

Kandidatenmenge 84

K G Ko ordinaten Grammatik 11

K o Korresp ondenzen zum Mo dell 82

M Mo dell 82

N Menge der Nic h tterminale 11

I N Menge der nat • urlic hen Zahlen mit Null

P Menge der Pro duktionen 11

P r Menge der abgearb eiteten Ausgangsk on�gurationen 56

P a

V E

P artnermenge eines V erarb eitungselemen tes 60

Q Menge der abzuarb eitenden Ausgangsk on�gurationen 56

S Menge v on Instanzen 18

T Menge der T erminale 11

T r Menge der zugelassenen T ransformationen 82

V Alphab et einer Sprac he 11

V E V erarb eitungselemen t einer K G 60

Z Menge der ganzen Zahlen
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Kaligraphisc he Gro�buc hstab en:

Symb ol Be deutung Seite

A

p

Menge der Ausgangsk on�gurationen v on p 13

B ( � ) Bild eines T up els � 18

K kum ulativ e Sprac he einer K G 21

L

noisy

gest• orte Sprac he einer K G 20

L

pur e

Sprac he einer K G 19

N Nac h barsc haftsgraph 78

O Ordn ung eines Alphab ets einer K G 74

RG Reduktionsgraph 72

S F ehlerquadratsumme im Mo dell V ergleic h 163

T Menge der T erminale im Univ ersum einer K G 19

U Univ ersum einer K G 12

V Menge aller V erarb eitungselemen te einer K G 60

Z

p

Menge der Zielk on�gurationen v on p 13

Griec hisc he Buc hstab en:

Symb ol Be deutung Seite

� W ort aus V

�

12

� link e Seite einer Pro duktion 11

� rec h te Seite einer Pro duktion 11

� Kon�guration 12

�

a

Ausgangsk on�guration 13

�

z

Zielk on�guration 13

� A ttributfunktion einer Pro duktion 11

� Bedingungspr• adik at einer Pro duktion 11

 globales Konsitenzpr• adik at 21
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Sym b ole der v erw endeten K Gs:

Symb ol Be deutung Seite

ang l e zw ei an tiparallele, b enac h barte pr ol

�

l ine s 111

con Konjunktion (Nic h tterminal der Erf • ullbark eits K G) 42

E

�

str uctur e zw ei gleic h ausgeric h tete, b enac h barte U

�

str uctur e s 101

er f Startsym b ol der Erf • ullbark eits K G 42

dis Disjunktion (Nic h tterminal der Erf • ullbark eits K G) 42

g o Startsym b ol der 'w orst case' K G 52

l ig ht

�

tr uck VW-Bus mit Pritsc he und Dopp elk abine 100

Linie kurzes, geradliniges Kon turst • uc k 13

l it Literal (T erminal der Erf • ullbark eits K G) 42

L

�

Linie v erl• angertes, geradliniges Kon turst • uc k 22

nt Nic h tterminal der 'w orst case' K G 52

O

�

V ier eck Vierec k, dem eine Seite fehlt 22

open

�

q uad Vierec k, dem eine Seite fehlt 108

pr ol

�

l ine v erl• angertes, geradliniges Kon turst • uc k 111

te T erminal der 'w orst case' K G 52

U

�

str uctur e 3D Vierec k, dem eine Seite fehlt 101

V ier eck Vierec k 77

W ink el zw ei an tiparallele, b enac h barte Linie n 13

Z w eif l aechner zw ei Vierec k e 77

^ T erminal der Erf • ullbark eits K G 42

_ T erminal der Erf • ullbark eits K G 42

� T erminal der Erf • ullbark eits K G 42
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App endix B

De�nition der Pr • adik ate und

F unktionen

Wic h tigste Pr• adik ate in den Pro duktionen sind die Nac h barsc haften . Nor-

malerw eise ist diese top ologisc he Relation durc h eine Metrik induziert. Sind z. B.

d

1

2 D

i

und d

2

2 D

j

W erte aus in terv allf• ormigen A ttributb ereic hen gleic her

Dimension d und q � 1 eine reele Konstan te, so ist mit

dis ( d

1

; d

2

) =

"

d

X

k =1

j d

1 ;k

� d

2 ;k

j

q

#

1

q

eine Metrik gegeb en. Setzt man dann einen Sc h w ellw ert t > 0, so ergibt sic h das

Nac h barsc haftspr• adik at

1

ad j

q ;t

( d

1

; d

2

)

def

( ) dis ( d

1

; d

2

) � t:

Sind D

i

und D

j

A ttributb ereic he gleic her Dimension d und gleic her torisc her o der

elliptisc her Geometrie, so m u� dies b ei der De�nition der Metrik b er • uc ksic h tigt

w erden, indem man dis ( d

1

; d

2

) ersetzt durc h die L• ange der k • urzesten V erbindung.

Im F alle eindimensionaler Orien tierungen k• onnen z. B. 359

o

und 1

o

als b enac h bart

gelten. Hier b edeutet b enac h bart ungef• ahr parallel.

Die wic h tigsten F unktionen, die in den Pro duktionen v erw endet w erden, sind

durc h lineare Gleic h ungssyteme de�niert. I. a. ist die L• osung dieser Sys-

teme nic h t f • ur jedes Argumen t de�niert, w eil der Rang en tarten k ann, w as dann

auf eine Division durc h Null f • uhrt. Das m u� abgefangen w erden, indem die

1

•

Ubrigens ist an dieser Stelle eine 'F uzzi�zierung' nac h [ZADE] ohne w eiteres m• oglic h, in-

dem man den Sc h w ellw ert als Sc h w ellw ertfunktion nac h dem Zugeh• origk eitsin terv all [0 ; 1] � R

au�a�t, und dann durc h eine stetige, z. B. st • uc kw eise lineare 'F uzziramp e' ersetzt. Die logis-

c hen F uzzy-Op eratoren et w a f • ur ^ und _ w erden dann in die F unktion � eingebaut, und liefern

ein en tsprec hend quan ti�ziertes Zugeh• origk eitsattribut.
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F unktion einen en tsprec henden Seitene�ekt liefert, der in das Bedingungspr• adik at

aufgenommen wird. Dar • ub erhinaus liefern die F unktionen i. a. reelle W erte, auc h

w enn ihre Argumen te ganzzahlig sind. Diese W erte m • ussen dann gerundet w er-

den, damit man sie als Ko ordinaten f • ur neue Instanzen ein tragen k ann. W enn

man n umerisc he Stabilit• at insb esondere dadurc h herstellt, da� man kleine Nenner

v ermeidet (durc h en tsprec hende Pr• adik ate im Bedingungsteil der Pro duktionen),

so k ann auf Gleitk ommadarstellungen v erzic h tet w erden. Man k ann dann die

ganzzahlige Division v erw enden und die Op erationen auf en tsprec hend einfac hen

Prozessoren in massiv paralleler W eise durc hf • uhren. Wink elfunktionen und der-

gleic hen k• onnen in T ab ellen abgelegt w erden. Die in den Beispielpro duktionen

dieser Arb eit v erw endeten Pr• adik ate und F unktionen w erden im folgenden in

alphab etisc her Reihenfolge aufgef • uhrt und de�niert.

T ab elle der Pr • adik ate und F unktionen

� ad j steh t f • ur die Nac h barsc haft zw eier Punkte im Bild o der in der Szene.

W enn nic h ts w eiter dab ei steh t, ist die euklidisc he Metrik zugrunde gelegt,

also q = 2. Der Sc h w ellw ert t = d

max

ist V erfahrensparameter (siehe An-

hang C). Dieses Pr• adik at ist k omm utativ und re
exiv.

� apa steh t f • ur die An tiparallelit• at zw eier Orien tierungen im Bild, also

apa = : par . Der Sc h w ellw ert t = d

min

dab ei ist V erfahrensparameter (siehe

Anhang C). Dieses Pr• adik at ist k omm utativ und irre
exiv.

� cal cul ate

�

r eg r ession minimiert die Summe der quadrierten Abst• ande

einer gegeb enen Punktmenge in der euklidisc hen 2D Eb ene v on einer Ger-

aden in Normalform n

1

x + n

2

y � � = 0 un ter V ariation der P arameter n

und � . Wie leic h t zu v eri�zieren ist, f • uhrt dies auf ein homogenes Gle-

ic h ungssystem der Gestalt

0

B

@

�

P

x

�

P

y

1

P

xx

P

xy

�

P

x

P

y x

P

y y

�

P

y

1

C

A

0

B

@

n

1

n

2

�

1

C

A

= 0 ;

w ob ei

P

x

f • ur die Summe der X-Ko ordinaten,

P

xy

f • ur die Summe der Pro-

dukte aus X- und Y-Ko ordinaten usw. steh t. Der Rang der Matrix ist

h• oc hstens zw ei. Die L• osung ist n ur bis auf einen F aktor zu b estimmen.

Man k ann z. B. n normieren. Es k ann gelegen tlic h v ork ommen, da� der

Rang kleiner als zw ei wird. In diesen F• allen ist eine sinn v olle Regressions-

gerade nic h t de�niert. Die F unktion liefert einen en tsprec henden Seitenef-

fekt. Die Punktmenge wird gegeb en als Menge der Ortsattribut w erte v on

Instanzen des Sym b ols Linie . Da einzelne Punkte A ttribut w ert mehrerer

Instanzen sein k• onnen, m • ussen sie en tsprec hend gewic h tet in die Sum-

mierungen eingehen. cal cul ate

�

r eg r ession ist in v arian t bzgl. b eliebiger

Aufz• ahlungsreihenfolgen der Instanzenmenge.
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� col •ub erpr • uft f • ur vier Punkte in der Eb ene, ob sie ann• ahernd auf einer

Geraden liegen.

col ( P

1

; P

2

; P

3

; P

4

)

def

( ) 9 a; b; c 2 R 8 i 2 f 1 ; :::; 4 g : j aP

i;x

+ bP

i;x

� c j � t

t = d

max

ist V erfahrensparameter.

� col

�

set •ub erpr • uft, nac h Bestimm ung der Ausgleic hsgeraden mit der F unk-

tion cal cul ate

�

r eg r ession , ob die Ortsattribute einer Menge v on Linienin-

stanzen alle n• aher als ein Sc h w ellw ert an der Geraden liegen:

col

�

set ( S )

def

( ) 8 I 2 S; i = 1 ; 2 : j n � a ( I )

P

i

� � j < t

Der Sc h w ellw ert (b ei normiertem n gilt t = d

max

) ist V erfahrensparameter

(siehe Anhang C). Um zu v erhindern, da� sehr kurze, an tiparallele Lin-

ieninstanzen in einer Menge sind, die das Pr• adik at erf • ullt, wird zus• atzlic h

paarw eise P arallelit• at der Instanzen v erlangt. Der Sc h w ellw ert hierzu ist

eb enfalls ein V erfahrensparameter (siehe Anhang C). Das Pr• adik at col

�

set

ist unabh• angig v on der Aufz• ahlungsreihenfolge der Linieninstanzenmenge.

� g eom

�

const b einhaltet geometrisc he constrain ts, die ein P olygonzug aus

vier Punkten im Raum erf • ullen m u�, damit er als Umrandung einer

T eil
• ac he einer Instanz des gesuc h ten Startsym b ols in F rage k omm t. Die

F unktion int

3 d

liefert vier Punkte P

i

. Diese m • ussen folgende Pr• adik ate

erf • ullen:

{ Fl• ac higk eit: Dazu wird die Summe der quadrierten Abst• ande der vier

Punkte v on einer Eb ene n

1

x + n

2

y + n

3

z � � = 0 minimiert. Wie leic h t

zu v eri�zieren ist, f • uhrt dies auf ein homogenes Gleic h ungssystem der

Gestalt

0

B

B

B

@

�

P

x

�

P

y

�

P

z

4

P

xx

P

xy

P

xz

� 4

P

x

P

xy

P

y y

P

y z

� 4

P

y

P

xz

P

y z

P

z z

� 4

P

z

1

C

C

C

A

0

B

B

B

@

n

1

n

2

n

3

�

1

C

C

C

A

= 0 ;

w ob ei

P

x

f • ur die Summe der X-Ko ordinaten,

P

xy

f • ur die Summe der

Pro dukte aus X-und Y-Ko ordinaten usw. steh t. Der Rang der Matrix

ist h• oc hstens drei. Die L• osung ist n ur bis auf einen F aktor zu b estim-

men. Man k ann z. B. n normieren. Es k ann gelegen tlic h v ork ommen,

da� der Rang kleiner als drei wird. In diesen F• allen ist eine sinn v olle

Regressionseb ene nic h t de�niert und damit auc h k ein Normalv ektor.

g eom

�

const ist dann nic h t erf • ullt. Man k ann auc h hier einen Sc h w ell-

w ert j � �

P

i

P

i

� n j < d

max

f • ur den F ehler ansetzen. Darauf wurde in

der im Absc hnitt 6.2 dokumen tierten Pro duktion v erzic h tet. Ist das
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V ertrauen in die gemessenen Ko ordinaten der Punkte P

i

eher gering,

so k ann das Pr• adik at g eom

�

const als Seitene�ekt die Punkte auf die

Regressionseb ene pro jizieren. Diese V arian te wurde anfangs imple-

men tiert und sp• ater wieder fallengelassen. Es ergeb en sic h dadurc h

k eine gro�en Un tersc hiede.

{ Mindest- und Maximall• ange: d

min

� dis ( P

i � 1

; P

i

) � d

max

f • ur i =

2 ; 3 ; 4.

d

min

und d

max

sind V erfahrensparameter (siehe Anhang C).

{ Maximale Ab w eic h ung v om rec h ten Wink el: j ( P

i � 1

� P

i

) � ( P

i

� P

i +1

) j �

t dis ( P

i � 1

; P

i

) dis ( P

i

; P

i +1

) f • ur i = 2 ; 3. t = cos ( �

max

) ist ein V er-

fahrensparameter (siehe Anhang C).

F • ur dis gilt hier die euklidisc he Distanz also q = 2. Es ist m• oglic h, no c h viele

w eitere geometrisc he Bedingungen hinzuzuf • ugen. Im Extrem k ann gegen

eine Liste v on Mo dellvierec k en ein F ehlerquadratsummen minimierender

V ergleic h durc hgef • uhrt w erden.

� int

2 d

b erec hnet den Sc hnittpunkt zw eier Geraden in der Eb ene, die durc h

die vier Punkte P

1

; :::; P

4

gegeb en sind, durc h L• osen des en tsprec henden

Gleic h ungssytems

 

P

1 ;y

� P

2 ;y

P

1 ;x

� P

2 ;x

P

3 ;y

� P

4 ;y

P

3 ;x

� P

4 ;x

!

int

2 d

=

 

P

1 ;x

P

2 ;y

� P

1 ;y

P

2 ;x

P

3 ;x

P

4 ;y

� P

3 ;y

P

4 ;x

!

:

Es m u� zur W ohlde�niertheit dieser F unktion die Determinan te un-

gleic h Null sein (damit der Sc hnittpunkt •ub erhaupt existiert). Zur

W ohlde�niertheit einer Pro duktion m u� er innerhalb des en tsprec henden

A ttributb ereic hs (der Bildgrenzen) liegen. Die F unktion liefert als Seiten-

e�ekt einen en tsprec henden W ahrheitsw ert, der in das Bedingungspr• adik at

der Pro duktion k onjunktiv ein
ie�en m u�. Die F unktion ist k omm utativ

bzgl. der durc h die V ertausc h ungen (1 ; 2), (3 ; 4) und (1 ; 3)(2 ; 4) erzeugten

Un tergrupp e der Indexp erm utationen.

� int

3 d

b erec hnet den 'Sc hnittpunkt' zw eier Geraden im 3D Raum. Das

ist der Mittelpunkt auf der k • urzesten V erbindung zwisc hen den Geraden.

Diese sind wie b ei int

2 d

durc h die vier Punkte P

1

; :::; P

4

gegeb en. Es gilt

also:

int

3 d

def

=

1

2

[ P

1

+ �

1

( P

2

� P

1

) + P

3

+ �

2

( P

4

� P

3

)]

w ob ei sic h die P arameter wie folgt ergeb en:

�

1

def

=

1

n

[( P

4

� P

3

) � ( P

2

� P

1

)( P

4

� P

3

) � ( P

1

� P

3

) � j P

4

� P

3

j

2

( P

2

� P

1

) � ( P

1

� P

3

)]

�

2

def

=

1

n

[ j P

2

� P

1

j

2

( P

4

� P

3

) � ( P

1

� P

3

) � ( P

4

� P

3

) � ( P

2

� P

1

)( P

2

� P

1

) � ( P

1

� P

3

)]
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Die F unktion ist k omm utativ bzgl. der durc h die V ertausc h ungen (1 ; 2),

(3 ; 4) und (1 ; 3)(2 ; 4) erzeugten Un tergrupp e der Indexp erm utationen. Zur

W ohlde�niertheit m u� der Nenner n ungleic h Null sein. Er ergibt sic h aus

n

def

= j P

4

� P

3

j

2

j P

2

� P

1

j

2

� [( P

4

� P

3

) � ( P

2

� P

1

)]

2

:

Zur W ohlde�niertheit einer Stereo-Pro duktion, die diese F unktion v erw en-

det, m u� das Ergebnis in den en tsprec henden A ttributraum fallen. Die

F unktion •ub ergibt einen en tsprec henden W ahrheitsw ert, der in das Bedin-

gungspr• adik at k onjunktiv ein
ie�en m u�. F • ur die Stereopro duktion m u�

das Ob jekt vor b eiden Kameras liegen, m • ussen also �

1

und �

2

p ositiv sein.

Die k • urzeste V erbindung zwisc hen den Strahlen darf nic h t l• anger sein als ein

Sc h w ellw ert (dazu siehe Anhang C). Zur Konstruktion einer U

�

str uctur e

Instanz wird diese F unktion f • ur jeden Punkt einmal - insgesam t also viermal

- aufgerufen.

� l s

�

sq r

�

tr b estimm t die T ransformation des b esten Mo dell-Kon�gurations-

V ergleic hs im Sinne v on Absc hnitt 5.2.2. Daher k omm t der Name 'least

squared error sum transformation'. Die W erte en tstehen als Seitene�ekt

b ei der Bestimm ung des Pr• adik ats templ ate

�

matching , das w eiter un-

ten b esc hrieb en ist. Au�er der T ranslation und Rotation wird no c h die

F ehlerquadratsumme und die Anzahl der gefundenen T eile als A ttribut

gesetzt.

� ov l ist auf vier Punkten P

1

; P

2

; P

3

und P

4

in der Eb enen de�niert und

•ub erpr • uft, ob eine '

•

Ub erlappung' v orliegt:

ov l ( P

1

; P

2

; P

3

; P

4

)

def

( ) P

2

� ( P

4

� P

1

) > P

3

� ( P

4

� P

1

)

� ov er l apping

�

components k onstruiert nac h Aufruf

v on cal cul ate

�

r eg r ession eine Menge v on Instanzen des Sym b ols L

�

Linie ,

die alle auf der Ausgleic hsgeraden liegen. Dazu wird •ub ergegangen zu einer

Normalform mit einem V ektor senkrec h t auf dem Normalv ektor der Aus-

gleic hsgeraden. Ein mit Null initialisiertes Histogramm •ub er den sk alaren

T eil dieser F orm wird f • ur jedes Elemen t der Instanzenmenge in der Regres-

sion zwisc hen dem kleineren und dem gr• o�eren W ert inkremen tiert. Nac h

Absc hlu� dieses Prozesses stehen mit den Bereic hen des Histogramms, die

nic h t mehr auf Null liegen, die Bereic he en tlang der Geraden zur V erf • ugung,

die durc h die Instanzenmenge in der Regression ' • ub erlappt' w erden. Durc h

Sc hnitt der Geraden mit der F orm f • ur Anfangs- und Endw ert eines solc hen

Nic h t-Null-Bereic hs en tstehen die Endpunktk o ordinaten der L

�

Linie In-

stanzen. Durc h W ahl der Histogrammsc hritt w eite und ein

•

Ub er- o der

Un tersc hreiten der tats• ac hlic hen Anfangs- und Endw erte, k ann en t w eder

eine gewisse 'Mindest • ub erlappung' v erlangt w erden o der ein '

•

Ub erspringen'
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kleinerer L • uc k en erreic h t w erden. Das ist ein V erfahrensparameter, auf den

der Anhang C no c h eingeh t. ov er l apping

�

components ist k omm utativ bzgl.

b eliebiger P erm utationen der Aufz• ahlung der Instanzen in der Ausgangs-

menge.

� par steh t f • ur die P arallelit• at zw eier Orien tierungen im Bild. Es wird ein

Sc h w ellw ert d

max

gesetzt. Ist der Abstand kleiner als diese Sc h w elle, so gilt

P arallelit• at. Sind also O und Q Orien tierungen, so gilt:

par ( O ; Q )

def

( ) j O � Q j < d

max

Dieses Pr• adik at ist k omm utativ und re
exiv. Die Orien tierungen im Bild

sind ein eindimensionaler Raum mit gesc hlossener T op ologie. Normaler-

w eise nimm t man Z mod 180, um eine Ansc hauung als normale Wink elgrade

zu erm• oglic hen. Der Betrag ist in diesem Raum als Betrag der kleinsten

Di�erenz (Minimierung •ub er alle Repr• asen tan ten der Klassen) aufzufassen.

Dieses Pr• adik at k ann f • ur b eliebige Stellenzahlen n de�niert w erden, indem

es dann jew eils paarw eise f • ur alle eingetragenen Orien tierungen gelten soll.

� pr l b ezeic hnet P arallelit• at der Ob er
• ac hennormalen in der Szene. Will

man hier Innen- und Au�enseite nic h t un tersc heiden, so m u� die pro jek-

tiv e Eb ene als T op ologie v erw endet w erden. Meist wird man jedo c h wie

im Kapitel 6 un tersc heiden w ollen. Dann hab en die Normalv ektoren die

T op ologie einer Kugel. Sie w erden als normierte 3D V ektoren gesp eic hert.

Zw ei solc he Normalv ektoren n

1

und n

2

gelten als parallel, w enn das Si-

n usquadrat des eingesc hlossenen Wink els einen Sc h w ellw ert d

max

un ter-

sc hreitet:

pr l ( n

1

; n

2

)

def

( ) 1 � n

1

� n

2

< d

max

Dieses Pr• adik at ist k omm utativ und re
exiv. Es k ann f • ur b eliebige Stellen-

zahlen n de�niert w erden, indem es dann jew eils paarw eise f • ur alle einge-

tragenen Orien tierungen gelten soll.

� templ ate

�

matching implemen tiert die im Absc hnitt 5.2.2 diskutierte F unk-

tionalit• at zum V ergleic h zwisc hen einem Mo dell und einer Ausgangsk on�g-

uration. Resultat ist erstens eine T ransformation t = ( v

x

; v

y

; v

z

; � ; � ; 
 )

(T ranslation im Raum und starre Rotation um die drei Ac hsen), zw eit-

ens eine F ehlerquadratsumme, und drittens ein W ahrheitsw ert (ob alle

Abst• ande ein feste Sc h w elle d

max

un tersc hreiten).

Die Rotation erfolgt in der Reihenfolge � um die X-Ac hse (Rollen), dann

� um die Y-Ac hse (Nic k en) und sc hlie�lic h 
 um die Z-Ac hse (Gieren), so

da� die Drehmatrix die folgende Gestalt gewinn t:

0

B

@

cos 
 cos � cos 
 sin � sin � � sin 
 cos � cos 
 sin � cos � + sin 
 sin �

sin 
 cos � sin 
 sin � sin � + cos 
 cos � sin 
 sin � cos � � cos 
 sin �

� sin � cos � sin � cos � cos �

1

C

A
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Das Mo dell M = ( p

1

; :::; p

m

) und die Korresp ondenz K sind als V er-

fahrensparameter gegeb en (siehe Anhang C). Die A ttributv ektoren der

Ausgangsk on�guration a ( �

a

) = ( a

1

; :::; a

k

) sind Eingangsparameter des

Pr• adik ates templ ate

�

matching . Jedem Mo dellpunkt p ordnet die Korre-

sp ondenz eine Menge v on P aaren v on Indizes K ( p ) = f :::; ( j; i ) ; ::: g zu,

w ob ei der erste Index 1 � j � k eine P osition in der Kon�guration mein t

und der zw eite Index 1 � i � n eine Komp onen te des A ttributb ereic hs. Die

zu minimierende F ehlerquadrat Summe l• auft •ub er alle Mo dellpunkte und

Korresp ondenzen also

S =

X

p 2 M

X

( j;i ) 2 K ( p )

( t ( p ) � a

j;i

)

2

:

Dab ei v ariiert die T ransformation t •ub er alle T ranslationen und Rotatio-

nen. Die en tsprec henden partiellen Ableitungen

@ S

@ v

x

,

@ S

@ v

y

,

@ S

@ v

z

,

@ S

@ �

,

@ S

@ �

und

@ S

@ 


w erden gleic h Null gesetzt und bilden so ein nic h tlineares, homogenes

Gleic h ungssystem. L• osungen des Minimierungsproblems l• osen auc h dieses

Gleic h ungssystem.

F • ur jede L• osung t = ( v

x

; v

y

; v

z

; � ; � ; 
 ) f • uhrt die Addition v on Vielfac hen

v on 2 � zu einem der Wink el wieder zu einer L• osung. Dar • ub erhinaus gibt

es nic h ttriviale Iden tit• aten. Z. B. f • uhrt � = � , � = 0 und 
 = 0 auf die

selb e Drehmatrix wie � = 0, � = � und 
 = � , und nic h t n ur die Minima

sondern auc h die Maxima l• osen das System. Eindeutig ist die L• osung, w enn

die Wink el � und 
 auf das In terv all ( � � ; � ] und � auf das In terv all (

� �

2

;

�

2

]

b esc hr• ankt w erden, und w enn folgende zus• atzlic he V oraussetzungen gelten:

{ Der Nic kwink el � darf nic h t

�

2

sein. Dann ist n ur no c h die Summe � + 


eindeutig b estimm bar, nic h t ab er, wie diese Summe v erteilt wird auf

den Gier und Rollwink el. W enn � nahe b ei �

�

2

liegt, wird die L• osung

instabil. templ ate

�

matching wird dann auf 'falsc h' gesetzt, und es

liegt also k eine Ausgangsk on�guration v or (das F ahrzeug w • urde dann

ohnedies 'auf der Nase' o der auf dem Hec k stehen).

{ Das Mo dell m u� die Eindeutigk eit erzwingen. Man brauc h t mehr als

zw ei Mo dellpunkte, und diese d • urfen nic h t in einem Ort zusammen-

fallen o der auf einer Geraden liegen. In der N• ahe solc her Lagen wird

die L• osung instabil.

{ Die A ttribut w erte m • ussen die Eindeutigk eit erzwingen. Man brauc h t

mehr als zw ei A ttribut w erte, und diese d • urfen nic h t in einem Ort

zusammenfallen o der auf einer Geraden liegen. In der N• ahe solc her

Lagen wird die L• osung instabil.

Die gesc hlossene L• osung des nic h tlinearen Gleic h ungssystems mac h t

Sc h wierigk eiten. Man k ann ab er das System separieren in einen T eil zur
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Bestimm ung der T ranslation und einen zur Bestimm ung der Rotation. Zur

Bestimm ung der Rotation wurde ein Iterationsv erfahren nac h Newton v er-

w endet. Dab ei w erden die zw eiten partiellen Ableitungen v on S nac h den

Dreh wink eln an der aktuellen Stelle b en• otigt. Es en tsteh t ein dreidimen-

sionales, lineares Gleic h ungssystem, das mit Hilfe der Adjunkten sc hnell zu

l• osen ist. Es wird abgefragt, ob der Betrag der Determinan te eine Sc h w elle

� un tersc hreitet. Ist das der F all, so liegt eine der ob en b esc hrieb enen In-

stabilit• aten v or, und templ ate

�

matching erh• alt den W ert 'falsc h'.

Das Newton v erfahren b en• otigt eine Ausgangsn• aherung f • ur die Dreh wink el.

Diese wird aus der E

�

str uctur e der Ausgangsk on�guration b estimm t. Da

diese v on der endg • ultigen L• osung nic h t sehr w eit en tfern t sein k ann, wird

das V erfahren nic h t das Maxim um sondern das Minim um �nden, und

es gen • ugen w enige Iterationen. Die Anzahl der Iterationen ist ein V er-

fahrensparameter und in Anhang C dokumen tiert.

Ist die Rotation b estimm t, so k ann die T ranslation durc h Einsetzen in den

separierten T eil des Gleic h ungssystems b erec hnet w erden. Rotation und

T ranslation w erden dann an die F unktion l s

�

sq r

�

tr w eitergereic h t, die die

T ranslation in das A ttribut v er

1

sc hreibt, und die Rotation ( � ; � ; 
 ), die

F ehlerquadrat Summe S und die Anzahl der gefundenen T eile k

0

� k = 4

in die en tsprec henden A ttribute k opiert.

Der Abstand zu jeder Korresp ondenz wird b estimm t. W enn einer dieser

Abst• ande den V erfahrensparameter d

max

(siehe Anhang C) •ub ersc hreitet,

wird templ ate

�

matching auf 'falsc h' gesetzt.

� spin liefert den Drehsinn eines P olygonzugs P

1

; P

2

; P

3

in der Eb ene.

spin ( P

1

; P

2

; P

3

)

def

= sg n (( P

2

� P

1

)

x

� ( P

3

� P

2

)

y

� ( P

2

� P

1

)

y

� ( P

3

� P

2

)

x

)

Bei vier Punkten impliziert spin ( P

1

; P

2

; P

3

) = spin ( P

2

; P

3

; P

4

), da� k eine

'Z'-Kon�guration v orliegt. Es ist allerdings dadurc h nic h t ausgesc hlossen,

da� sic h das erste und das dritte Segmen t kreuzen. Will man solc he 'en-

tarteten' o�enen Vierec k e v ermeiden, so k ann man no c h bzgl. der Orien-

tierungsattribute par ( O

1

; O

3

) v erlangen (allerdings darf man da nic h t sehr

stark einsc hr• ank en, da die zen tralp ersp ektivisc he Pro jektion P arallelit• at

nic h t erh• alt).

� w or st

�

el ement b estimm t nac h Aufruf v on cal cul ate

�

r eg r ession den

Punkt P

w or st

aus der Punktmenge mit der maximalen Ab w eic h ung v on der

Geraden j n � P

w or st

� � j

!

= M ax , und hat als Ergebnis die Instanz, zu der

dieser W ert geh• ort. Nac h En tfern ung der Punkte dieser Instanz aus der

Punktmenge m u� die Regressionsb erec hn ung k orrigiert w erden. Der W ert

v on w or st

�

el ement h• angt nic h t v on der Aufz• ahlungsreihenfolge der Punk-

tmenge ab.
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App endix C

V erfahrensparameter des Beispiel

Programms

Es gibt viele Metho den, eine geeignete Einstellung der V erfahrensparameter zu

�nden. Z. B. wurden f • ur das BPI-System auc h Ev olutionsstrategien f • ur diesen

Zw ec k un tersuc h t [STEI ]. Neb en dem Studium solc her und anderer 'Lern v er-

fahren' sollte man sic h v or allen Dingen, wie im Absc hnitt 5.3 motiviert, darum

b em • uhen, die Sc h w ellw erte und anderen V erfahrensparameter einerseits nac h der

Seman tik der Sym b ole zu ric h ten, und andererseits so eng zu w• ahlen, da� es nic h t

zu einer

•

Ub erb elastung der v orhandenen Hardw are k omm t. Eine K G k ann als

robust b etrac h tet w erden, w enn zwisc hen der Mindesttoleranz, die die Seman-

tik v erlangt, und der Maximaltoleranz, •ub er der die Anzahl der Instanzen zu

rasc h w• ac hst, hinreic hend viel Spielraum v erbleibt. Die folgenden

•

Ub erlegungen

b eziehen sic h auf die P arameter der K G aus dem Kapitel 6.

1. Die Anzahl der Sc h w ellw erte , mit denen die Grau w ertbilder bin• arisiert

w erden, en tsc heidet dar • ub er, wie gro� der Kon trast einer Kan te im Bild

sein m u�, damit sie als solc he sic her gefunden wird. In den hier doku-

men tierten Beispiell• aufen lag dieser P arameter auf 12 Sc hnitten, die in gle-

ic hen Abst• anden zwisc hen dem kleinsten und dem gr• o�ten, v ork ommenden

Grau w ert liegen. Einstellungen zwisc hen 8 und 24 Sc hnitten hab en sic h

im Laufe der lang j• ahrigen Arb eiten mit dieser T erminalextraktion im sic h t-

baren Sp ektralb ereic h b ew• ahrt. Im Prinzip gilt, da� die erh• oh te Zahl an

T erminalen, die durc h Hinzunahme v on mehr Sc h w ellen erzeugt wird, das

V erfahren stark b elasten k ann. Die im Absc hnitt 5.2.5 b esc hrieb ene Linien-

v erl• angerungspro duktion wirkt dem ab er zum T eil en tgegen. Es wird hier

ja n ur nac h den jew eils maximalen, k ollinearen T eilmengen gefragt.

2. Die P arameter der P olygonzugsappro ximation . Hier gibt es eine

Sc hritt w eite, eine R • uc ksc hritt w eite und eine Appro ximationsmindestg • ute
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(siehe [FUE-88 ]); Diese P arameter en tsc heiden dar • ub er, wie gro� ein Seg-

men t mindestens sein m u�, damit es no c h appro ximiert wird, und wie

genau Grau w ertec k en durc h P olygonpunkte getro�en w erden. Es k• onnen

hier

•

Ub erlegungen zur Gr• o�e der Mo dell
• ac hen zusammen mit der Max-

imalen tfern ung, dem

•

O�n ungswink el, der Abtastung usw. eingehen. In

den hier dokumen tierten Beispiell• aufen lag die Sc hritt w eite auf 20 und die

R • uc ksc hritt w eite auf 10 Pixel. Das sind, genauso wie die gew• ahlte Ein-

stellung zur Appro ximationsg • ute, standard Default-Einstellungen, die sic h

f • ur solc hes Datenmaterial b ew• ahrt hab en. Wie ob en gilt, da� die Anzahl

der erzeugten T erminale zw ar stark v on diesen P arametern abh• angt, ab er

da� die Linien v erl• angerungspro duktion diesen E�ekt teilw eise wieder b e-

seitigt. Die Auswirkungen auf die Zahl der v erl• angerten Linieninstanzen

sind geringer.

3. Der Kollinearit • atsparameter d

max

der Relation col

�

set . Der Ab-

sc hnitt 6.3 erl• autert die zugrundeliegende Problematik. Hier sind

also Probleme der Kon trast • ub ertragung des Ob jektivs (siehe [ZEISS ])

und

•

Ub erstrahlungse�ekte durc h Re
ektionen im Filmmaterial zu

b er • uc ksic h tigen. Daraus ergibt sic h, wie breit eine ideale Kan te im Bild

v ersc hmieren k ann. Dar • ub erhinaus sind die Konzepte bzw. Mo delle f • ur das

zu �ndende Ob jekt zu un tersuc hen. Die gerade mo dellierten F ahrzeugk an-

ten sind n ur mit einer gewissen T oleranz gerade. Auc h liegen k eine sc harfen

Knic k e v or, sondern abgerundete F alze. Die dadurc h herv orgerufene max-

imale V erbreiterung einer Kan te h• angt in v ers v on der minimalen Ob jek-

ten tfern ung ab. Es wurde hier durc hgehend ein Maximalw ert v on 2 Pixel

Abstand v on der Regressionsgerade v erw endet.

4. In der Relation col

�

set ist auc h die F orderung nac h P arallelit • at en thal-

ten. Die im Absc hnitt 6.1 dokumen tierten Ergebnisse aus der Bildfolge

BF1 wurden erzielt mit einer T oleranzsc h w elle v on 2 Grad an dieser Stelle.

Bei dieser P arameterw ahl m • ussen Linieninstanzen et w a drei�ig Pixel lang

sein, damit ein V ersatz v on einem Pixel no c h akzeptiert wird. Das ist

unn• otig eng: Beim T est des V erfahrens mit der Bildfolge BF2, der im

Absc hnitt 6.5 dokumen tiert ist, ergab die Analyse des Ergebnisses mit

Hilfe der Erkl• arungsw erkzeuge (siehe Absc hnitt 5.1), da� dieser P arame-

ter seman tisc h falsc h gew• ahlt w ar. Auc h b ei einer n ur zehn Pixel langen

Linieninstanz sollte ein V ersatz v on einem Pixel no c h akzeptiert w erden.

Die Sc h w elle wurde daher erh• oh t auf f • unf Grad. W esen tlic he Auswirkun-

gen bzgl. der Rec henk omplexit• at sind dab ei nic h t festgestellt w orden. Es

erh• ohen sic h lediglic h die Anzahlen der Instanzen, die in die Regression b ei

der Berec hn ung der einzelnen v erl• angerten Linien eingehen. Die Anzahl der

v erl• angerten Linien •andert sic h k aum. Dieser P arameter w ar der einzige,

der sic h b eim V erfahrenstest als falsc h gew• ahlt herausstellte.
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5. Der Sc h w ellw ert des Nac h barsc haftspr • adik ates ad j

1

in den Pro duk-

tionen p

2

und p

3

k ann zum T eil motiviert w erden durc h Unzul• anglic hk eiten

in der Bildv orv erarb eitung und Linienextraktion, und zum T eil gesc hlossen

w erden aus dem Mo dell o der Konzept f • ur das zu �ndende Ob jekt. Das

F ahrzeug hat k eine idealen Ec k en, sondern die als Ec k en mo dellierten

Stellen sind rund und hab en daher eine r• aumlic he Ausdehn ung. Zusam-

men mit einer minimalen En tfern ung v on einigen Metern ergeb en sic h da-

raus et w a 10 Pixel im Bild. Aus der ob en dokumen tierten Einstellung der

P arameter der P olygonzugsappro ximation ergeb en sic h •ahnlic he W erte f • ur

den worst c ase , da� eine Ec k e sc hlec h test m• oglic h getro�en wird. Dieser

W ert wurde also als Sc h w elle v erw endet. Da die damit erzielten Statistik en

wie am Ende des Absc hnitts 6.3 dokumen tiert b ereits die F austregeln aus

dem Absc hnitt 5.3 zu v erletzen b eginnen, ist nic h t mehr viel Raum den

P arameter w esen tlic h gr• o�er zu w• ahlen. Dieser P arameter ist kritisc h.

6. Der Sc h w ellw ert f • ur den Abstand der Strahlen in der Stereotriangula-

tion h• angt v on den maximalen Ungenauigk eiten b ei der Bestimm ung der

Kameraparameter ab. F • ur F ehler in der Kamerap ositionierung ist er k on-

stan t, f • ur F ehler in der Orien tierung sollte er v on der En tfern ung, also v on �

abh• angig gemac h t w erden. Hinzu k ommen F ehler aus der V orv erarb eitung

und den v orangehenden 2D Pro duktionen. Sc h• atzt man den F ehler in der

P ositionierung der 2D A ttribute auf maximal 3 Pixel, so k omm t man in

den in teressierenden En tfern ungen auf 2 cm bis 6 cm Abstand der Strahlen.

Dann rec hnet man grob no c h 2 cm T oleranz hinzu f • ur die Kameraparame-

ter. Das ergibt einen Sc h w ellw ert v on 8

2

= 64 cm

2

. Man brauc h t no c h et w as

Sic herheit. F • ur den hier dokumen tierten Lauf wurden daher 10

2

= 100 cm

2

gew• ahlt. W enn also zw ei Strahlen um w eniger als 10 cm aneinander v or-

b eigehen, w erden sie als k orresp ondierend akzeptiert.

Mit dieser Einstellung ergeb en sic h im v orliegenden Bildmaterial aus 163774

2D open

�

q uad Instanzen 12997 3D U

�

str uctur e Instanzen. Das ergibt

einen F aktor v on 0 : 079. Demnac h k• onn te dieser P arameter gem• a� der er-

sten F austregel aus Absc hnitt 5.3.1 w esen tlic h angehob en w erden. Allerd-

ings geh t aus den

•

Ub erlegungen im Absc hnitt 5.3.3 herv or, da� die Anzahl

der E

�

str uctur e Instanzen quadratisc h mit der Anzahl der U

�

str uctur e

Instanzen w ac hsen wird. Es ist anzunehmen, da� diese Zahl sehr rasc h mit

zunehmendem Sc h w ellw ert ansteigt. Man k ann v ersuc hen, das Relativv olu-

men der Pro duktion mit den V erfahren aus Absc hnitt 5.3.2 grob zu b estim-

men: Stellt man sic h einen Zylinder mit dem Radius des Sc h w ellw ertes um

eine feste Gerade herum v or, und b etrac h tet die Anzahl der diesen Zylinder

sc hneidenden Geraden aus einer gleic h im Raum v erteilten Geradenmenge,

so sieh t man, da� diese Anzahl et w a quadratisc h mit dem Radius steigen

wird. Nun un tersc heidet man no c h zw ei Extremf• alle: 1. Die 4 Strahlen

zu einer Instanz sind v• ollig unabh• angig v oneinander. Dann f • uhrt eine V er-
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dopp elung des P arameters auf 20

2

= 400 cm

2

auf einen F aktor v on et w a

4

4

= 256. Man m • u�te also dann mit drei Millionen U

�

str uctur e Instanzen

und mit einer Mil liar de E

�

str uctur e Instanzen rec hnen. 2. Ein Strahl der

open

�

q uad Instanz un tersc hreitet den Sc h w ellw ertabstand zu einem k or-

resp ondierenden Strahl einer P artnerinstanz genau dann, w enn dies alle

vier tun. Das ergibt einen F aktor 4 b ei den U

�

str uctur e Instanzen (also

et w a F • unfzigtausend) und einen F aktor 16 b ei den E

�

str uctur e Instanzen

(ungef• ahr eine halb e Millionen). Die tats• ac hlic hen Zahlen w erden dazwis-

c hen liegen. So w eit wird man nic h t gehen w ollen. Allenfalls eine m• a�ige

Steigerung auf et w a 12

2

= 144 cm

2

ersc hein t m• oglic h. Damit stehen zwis-

c hen Zw anzig- und F • unfzigtausend U

�

str uctur e Instanzen und zwisc hen

F • unfzig- und Vierh underttausend E

�

str uctur e Instanzen zu erw arten.

T ats• ac hlic h st• o�t man b ei der Konstruktion des Reduktionsgraphen der in

Absc hnitt 6.1 dokumen tierten 'b esten' l ig ht

�

tr uck Instanz (in Abbildung

6.5 ist sie sc h w arz dargestellt) auf eine Korresp ondenz zw eier Strahlen, die

et w a 9 : 3 cm aneinander v orb eigehen. Der W ert f • ur die 15 anderen Kor-

resp ondenzen ist im In terv all bis 8 cm . 7 Abst• ande sind kleiner als 5 cm .

Demzufolge wird die Instanz mit der kleinsten F ehlerquadratsumme nic h t

k onstruiert, w enn der Sc h w ellw ert auf 8

2

= 64 cm

2

liegt. Die in Abbildung

6.5 rot dargestellten vier sub jektiv b esten Instanzen hab en eine n ur um et w a

10% gr• o�ere F ehlerquadratsumme und w erden auc h mit diesem Sc h w ellw ert

no c h gefunden. Der Sc h w ellw ert k ann also in einem gesc h• atzten In terv all

zwisc hen 8

2

= 64 cm

2

und 12

2

= 144 cm

2

gew• ahlt w erden.

7. In der Stereotriangulation wird eine U

�

str uctur e Instanz n ur dann k on-

struiert, w enn sie das Pr• adik at g eom

�

const erf • ullt. Darin sind Grenzen

f • ur geometrisc he Abma�e und Wink el aufgenommen. Diese ergeb en

sic h aus dem Mo dellwissen •ub er das zu �ndende Ob jekt. F • ur das F ahrzeug

w erden Abma�e zwisc hen 30cm und 300cm akzeptiert. Es treten n ur rec h te

Wink el auf. F • ur die F ensterteile im Mo dell stimm t das nic h t ganz. Da die

3D Ko ordinaten au�erdem mit erheblic hen Unsic herheiten gemessen sind,

wurde f • ur den Cosin us des Wink els das In terv all (-0.33, 0.33) zugelassen,

w as einer Ab w eic h ung v on et w a 20

0

en tspric h t.

8. Das Pr• adik at g eom

�

const

b einhaltet dar • ub erhinaus, da� gegen • ub erliegende Seiten des gefundenen

Vierec ks et w a gleic h lang sein sollen. Es wird also n• aherungsw eise P ar-

allelogrammform gefordert, w as mit dem et w a rec h ten Wink el zusammen

einer F orderung nac h et w a rec h tec kiger Gestalt en tspric h t. Diese F orderung

impliziert, da� n ur ein Wink el gepr • uft w erden m u�. F • ur die maximale

Ab w eic h ung in der L• ange gegen • ub erliegender Seiten wurde ein F aktor 0.2

gesetzt. Diese b eiden V erfahrensparameter (Wink eltoleranz und P arallel-

ogramm toleranz) wurden b ei der V erfahrensen t wic klung mit der Bildfolge
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BF1 so gew• ahlt, da� sic h robuste Ergebnisse ergab en. Sie hab en sic h auc h

am ge• anderten Mo dell und un ter den ge• anderten Bedingungen (z. B. bzgl.

En tfern ung und T riangulationswink el) der Bildfolge BF2 no c h als brauc h-

bar erwiesen.

•

Ub er das W ac hstum der Anzahl an akzeptierten U

�

str uctur e Instanzen als

F unktion dieser b eiden P arameter l• a�t sic h aufgrund der Dimensionalit• at

v erm uten, da� es sic h lok al jew eils ann• ahernd linear v erh• alt. Im Anhang

D.2 wurden Un tersuc h ungen mit zuf• allig erzeugten k on v exen 3D P olygo-

nen, gemac h t die die Abma� Bedingung erf • ullten. Nur et w a jede vierzigste

erf • ullt dann auc h die P arallelogramm b edingung und ist rec h t winklig (siehe

T ab elle D.10). W enn man die Erzeugung so •andert, da� auc h die P ar-

allelogramm b edingung erf • ullt ist, ist eines v on drei Vierec k en hinreic hend

rec h t winklig (siehe T ab elle D.10). Diese V ersuc he wurden mit gleic h v erteil-

ten Zufallsp olygonen gemac h t. Die Erfahrung mit den durc h die Stere-

opro duktion aus den Bildfolgen gew onnen U

�

str uctur e Instanzen lassen

eher v erm uten, da� das W ac hstum hier no c h st• ark er ausf• allt (Instanzen aus

F ehlk orresp ondenzen sind sehr h• au�g und meistens ziemlic h spitzwinklig,

so da� sie an dieser Stelle 'ausgesiebt' w erden).

9. F • ur die Pro duktionen p

1

(Konstruktion der E

�

str uctur es Instanzen) wird

die 3D Nac h barsc haftsrelation ad j

q

v erw endet. Der Einfac hheit hal-

b er ist q = 1 (also nic h t die euklidisc he, sondern die Maxim umsnorm)

gesetzt. Dadurc h geh t, streng genommen, die Rotationsin v arianz der

Pro duktionen v erloren. Die Mindesttoleranz ergibt sic h auc h hier aus

F ehlerabsc h• atzungen. Die im CAD-Mo dell und damit im Nac h barsc haft-

graph dargestellten Nac h barsc haften sind am tats• ac hlic hen F ahrzeug nic h t

genauer als auf et w a 10 cm realisiert. Dieses F ahrzeug ist ja nic h t wirk-

lic h ec kig, sondern hat abgerundete Fl• ac hen. Dieser F ehler f• allt allerdings

w eniger ins Gewic h t gegen • ub er den F ehlern in der Tiefen b estimm ung durc h

die Stereopro duktion. Bei einer Stereobasis v on 4 m , einer Ob jekten tfer-

n ung v on 20 m und einem F ehler in der P ositionierung der 2D A ttribute

v on 3 Pixel k ann sic h ein F ehler v on et w a 30 cm in der Tiefe einstellen.

Man brauc h t no c h et w as Sic herheit. F • ur die hier dokumen tierten L• aufe

wurden daher 50 cm gew• ahlt. Un tersc hreitet das Maxim um der Betr• age der

Di�erenzen der Ko ordinaten zw eier Punkte diesen W ert, so gelten sie als

b enac h bart.

Bei der Reduktion der E

�

str uctur e Instanz, die der in Absc hnitt 6.1

dokumen tierten 'b esten' l ig ht

�

tr uck Instanz v orangeh t, liegt das Maxi-

m um dieser W erte b ei 29 cm . F • ur den zugeh• origen Mo dellv ergleic h sind

tats• ac hlic h genau 30 cm erforderlic h.

10. In der Pro duktion p

2

(Mo dell V ergleic h) wird die gleic he Sc h w elle d

max

=
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50 cm v erw endet. Jedo c h liegt dem Pr• adik at templ ate

�

matching die euk-

lidisc he Norm zugrunde.

11. In der Pro duktion p

1

(Konstruktion der E

�

str uctur e Instanzen) der 3D

Grammatik wird das Pr• adik at pr l v erw endet f • ur die P arallelit • at zw eier

Ob er
• ac hennormalen. Der euklidisc he Abstand der normierten V ektoren

im Raum liefert ein Ma� f • ur den Sin us des eingesc hlossenen Wink els. W as

hier mindestens zu tolerieren ist, m u� eb enfalls aus den m• oglic hen F ehlern

der Stereotriangulation b estimm t w erden. Die U

�

str uctur e Instanzen sind

et w a 200 cm lang und 100 cm ho c h. Bei einem F ehler v on 30 cm in der Lage

k• onnen sic h leic h t F ehler v on 15

o

in der Orien tierung einstellen.

Bei der Reduktion der E

�

str uctur e Instanz, die der in Absc hnitt 6.1 doku-

men tierten 'b esten' l ig ht

�

tr uck Instanz v orangeh t, stehen die Normalen in

einem Wink el v on 10

o

zueinander. Mit einem Sc h w ellw ert v on 0 : 15 w • urde

sie gerade no c h gefunden w erden, w eil nic h t der euklidisc he Abstand f • ur

den assoziativ en Zugri� genommen wird, sondern wiederum die Maxim um-

snorm ( q = 1 ). Der tats• ac hlic h v erw endete Sc h w ellw ert ist f • ur den dort

dokumen tierten Lauf auf 0 : 2 gesetzt. Das neuere Mo dell, w elc hes f • ur die

Analyse der Bildfolgen BF2 und BF3 im Absc hnitt 6.5 v erw endet wurde,

hat w esen tlic h 
ac here Seiten
• ac hen. Dieser P arameter ist damit anzu-

passen auf et w a 0 : 3. Im dort dokumen tierten Lauf wurde 0 : 25 v erw endet.

Dem A ttribut 'Ob er
• ac hennormale' k omm t gem• a� der De�nition aus Ab-

sc hnitt 5.1.3 die Dimension zw ei zu. Setzt man Gleic h v erteilung der

zugeh• origen W erte an, so wird also ein quadratisc hes W ac hstum in der

Anzahl der Ausgangsk on�gurationen dieser Pro duktion mit v ariierendem

Sc h w ellw ert zu erw arten sein, w eil das Relativv olumen quadratisc h w• ac hst.

Insb esondere in den in Absc hnitt 6.5 dokumen tierten L• aufen ergeb en sic h

b ereits w esen tlic h mehr E

�

str uctur e Instanzen als U

�

str uctur e Instanzen.

Die F austregel 1 aus dem Absc hnitt 5.3.1 ist sc hon v erletzt. O�en bar ist

dies also ein gutes Beispiel f • ur einen Sc h w ellw ert, b ei dem nic h t gen ug Spiel-

raum v erbleibt zwisc hen der Mindesttoleranz, die durc h die Mo dalit• aten der

Messung gefordert ist, und der Maximaltoleranz, die durc h den k om bina-

torisc hen Aufw and gerec h tfertigt ersc hein t.

12. In der Pro duktion p

2

(Mo dell V ergleic h) der 3D Grammatik wird die 3D

Rotation durc h ein Newton v erfahren iteriert. Die Anzahl der Iteratio-

nen ist ein V erfahrensparameter. F • ur die im Absc hnitt 6.1 dokumen tierten

Ergebnisse wurde n ullmal iteriert. Die Ausgangsn• aherung ersc hien gut

gen ug. F • ur die im Absc hnitt 6.5 dokumen tierten Ergebnisse wurde dreimal

iteriert. Bei diesem neueren F ahrzeugmo dell sind die senkrec h ten Kan ten

der E

�

str uctur e w esen tlic h k • urzer, und b ei der gr• o�eren Ob jekten tfern ung

in der Bildfolge BF2 und den spitzeren T riangulationswink eln ist die Aus-

gangsn• aherung somit instabiler. Die Ergebnisse mit n ull Iterationen w aren
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um et w a 5

o

falsc h, und sahen in der R • uc kpro jektion sc hief aus. Zudem

w aren die b esten falsc h herum orien tierten Instanzen genauso gut wie die

ric h tig orien tierten. Erst mit ein o der zw ei Iterationen ergab en sic h b efriedi-

gende Rotationen, und die ric h tig orien tierten Instanzen k onn ten anhand

der F ehlerquadratsumme v on den falsc h orien tierten zuv erl• assig separiert

w erden. Mehr als drei Iterationen sind k aum erforderlic h, da die Wink elat-

tribute in ganzen Graden gerastert sind.

Im Anhang D sind Un tersuc h ungen dokumen tiert, b ei denen die in den Beispielen

v erw endeteten K Gs auf Instanzenmengen arb eiten, die mit einem Zufallsgenera-

tor syn thetisc h erzeugt wurden. Dann v ariieren nic h t die Sc h w ellw erte, sondern

die Anzahlen der Instanzen. Es ergeb en sic h dab ei •ahnlic he Erk enn tnisse.

In der mo dellv ergleic henden Pro duktion p

2

der 3D Grammatik wird das in

Abbildung 6.1 dargestellte Mo dell v erw endet. Gem• a� den in Absc hnitt 5.2.2

eingef • uhrten Notationen ist das Mo dell f • ur das •altere F ahrzeug aus der Bild-

folge BF1 gegeb en durc h die T ab ellen C.1 und C.2. Die Punkteliste ist die gle-

ic he. Die Korresp ondenzen sind un tersc hiedlic h je nac hdem, w elc he Seite des

F ahrzeugs durc h die Pro duktion gesuc h t wird. Dar • ub erhinaus sind gem• a� den in

Absc hnitt 5.2.3 eingef • uhrten Begri�en und wie im Absc hnitt 6.1 motiviert f • ur die

U

�

str uctur e Instanzen in der Ausgangsk on�guration jew eils die zyklisc hen Ind-

exp erm utationen (1), (1,2,3,4), (1,3)(2,4) und (1,4,3,2) als Rek om bination zuge-

lassen. Insgesam t ist dieser Mo dell-V ergleic h also in 2 � 4 � 4 � 4 = 128 Korresp on-

denzv arian ten in der v erw endeten K G en thalten. Das neuere F ahrzeug aus den

Bildfolgen BF2 und BF3 hat 
ac here Seiten w• ande und daf • ur h• ohere F enster. Es

•andert sic h in der Z Ko ordinate der W ert 30 auf den W ert 60 und der W ert 160

auf den W ert 180. Alle anderen Ko ordinaten und alle Korresp ondenzen bleib en

gleic h.
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Name X Ko ord. Y Ko ord. Z Ko ord. Kommen tar Korresp ondenz

rec h te Seiten
• ac he

p

1

220 -90 30 v orn un ten f (1 ; 1) ; (2 ; 1) g

p

2

220 -90 110 v orn ob en f (1 ; 2) ; (2 ; 4) ; (4 ; 1) g

p

3

0 -90 110 mittig ob en f (1 ; 3) ; (4 ; 4) g

p

4

-200 -90 110 hin ten ob en f (1 ; 5) ; (3 ; 1) g

p

5

-200 -90 30 hin ten un ten f (1 ; 6) ; (3 ; 4) g

p

6

0 -90 30 mittig un ten f (1 ; 4) g

link e Seiten
• ac he

p

7

220 90 30 v orn un ten f (2 ; 2) g

p

8

220 90 110 v orn ob en f (2 ; 3) g

p

9

0 90 110 mittig ob en ;

p

10

-200 90 110 hin ten ob en f (3 ; 2) g

p

11

-200 90 30 hin ten un ten f (3 ; 3) g

p

12

0 90 30 mittig un ten ;

Dac h
• ac he

p

13

0 85 160 mittig links ;

p

14

0 -85 160 mittig rec h ts f (4 ; 3) g

p

16

210 -85 160 v orn rec h ts f (4 ; 2) g

p

16

210 85 160 v orn links ;

T able C.1: Mo dell des F ahrzeugs VW-Bus 'Dopp elk abiner' (rec h te

Seite)
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Name X Ko ord. Y Ko ord. Z Ko ord. Kommen tar Korresp ondenz

rec h te Seiten
• ac he

p

1

220 -90 30 v orn un ten f (2 ; 1) g

p

2

220 -90 110 v orn ob en f (2 ; 4) g

p

3

0 -90 110 mittig ob en ;

p

4

-200 -90 110 hin ten ob en f (3 ; 1) g

p

5

-200 -90 30 hin ten un ten f (3 ; 4) g

p

6

0 -90 30 mittig un ten ;

link e Seiten
• ac he

p

7

220 90 30 v orn un ten f (1 ; 6) ; (2 ; 2) g

p

8

220 90 110 v orn ob en f (1 ; 5) ; (2 ; 3) ; (4 ; 1) g

p

9

0 90 110 mittig ob en f (1 ; 3) ; (4 ; 2) g

p

10

-200 90 110 hin ten ob en f (1 ; 2) ; (3 ; 2) g

p

11

-200 90 30 hin ten un ten f (1 ; 1) ; (3 ; 3) g

p

12

0 90 30 mittig un ten f (1 ; 4) g

Dac h
• ac he

p

13

0 85 160 mittig links f (4 ; 3) g

p

14

0 -85 160 mittig rec h ts ;

p

16

210 -85 160 v orn rec h ts ;

p

16

210 85 160 v orn links f (4 ; 4) g

T able C.2: Mo dell des F ahrzeugs VW-Bus 'Dopp elk abiner' (link e Seite)
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App endix D

V erhalten der

Beispielgrammatik en b ei

syn thetisc hen Eingangsdaten

Die in dieser Arb eit insb esondere im Kapitel 6 b esc hrieb enen K Gs sind an Daten

en t wic k elt w orden, die durc h Abtastung und Digitalisierung v on photographis-

c hen Aufnahmen en tstanden sind. Man k ann ab er als Eingangsdaten auc h Men-

gen v on Instanzen v erw enden, die mit einem Zufallsgenerator erzeugt w orden

sind. Es ergeb en sic h dab ei Einsic h ten in ihre Robustheit, ihr Sk alierungsv erhal-

ten mit ansteigenden Instanzenzahlen und in ihre F ehlerraten. Der V orteil liegt

hier in der Kon trollierbark eit der Erzeugung der Ausgangsdaten. Insb esondere

k ann die V erteilung gew• ahlt und v ariiert w erden. Allerdings d • urfen die Ergebnisse

nic h t •ub erin terpretiert w erden. Auf realen Daten ist das V erhalten erfahrungs-

gem• a� w esen tlic h instabiler. Das l• a�t den Umk ehrsc hlu� zu, da� die V erteilung

tats• ac hlic h gemessener Instanzenmengen im A ttributraum w esen tlic h k omplexer

ist als die V erteilung syn thetisc h erzeugter Instanzenmengen.

Der Absc hnitt D.1 b ehandelt eine Reihe v on V ersuc hen, die mit der Pro duk-

tion zur Konstruktion v on Instanzen des Sym b ols Winkel aus Absc hnitt 2.1.3

durc hgef • uhrt wurden. Der Sc h w erpunkt liegt auf dem praktisc hen Nac h w eis

der linearen Rec henk omplexit• at einer solc hen Pro duktion auf einer hinreic hend

dimensionierten Sp ezialmasc hine mit assoziativ em Zugri�, im Gegensatz zu

quadratisc her Rec henk omplexit• at b eim Lauf auf einer Ausw ahl v on Standard-

masc hinen. Deutlic h w erden auc h die gegen w• artig realistisc hen Rec henzeiten.

Der Absc hnitt D.2 v erw endet die Beispiel K G aus dem Kapitel 6. Deut-

lic h wird hier die Reaktion eines solc hen Pro duktionssystems als Ganzes auf

V er• anderungen in der V erteilung der Eingangsdaten. Es k ann auf diese Art plau-

sib el gemac h t w erden, w arum es sehr un w ahrsc heinlic h ist, da� ein Eingangs-

datensatz als zur Sprac he geh• orig akzeptiert wird, in dem k ein solc hes F ahrzeug
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n

Linie

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

n

W ink el

0 0 2 9 7 10 13 16 10 14

t

pas; 4090

0 0 0 0 10 10 10 10 30 30

t

pas;�

nic h t gemessen

t

bpi; 4090

40 60 100 150 170 220 290 300 310 350

t

bpi;W P P 1

320 570 880 1140 1330 1690 1960 2150 2430 2710

t

c;S U N

nic h t gemessen

T able D.1: Rec henzeiten f • ur Bildgr• o�e 256

2

Pixel

n

Linie

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

n

W ink el

2 5 10 26 24 48 55 86 122 138

t

pas; 4090

20 80 190 310 530 790 1060 1380 1730 2160

t

pas;�

nic h t gemessen

t

bpi; 4090

370 730 1380 1880 2720 2940 3620 4370 5490 6120

t

bpi;W P P 1

2640 5210 7650 10380 12670 15520 17980 21100 23700 26240

t

c;S U N

nic h t gemessen

T able D.2: Rec henzeiten f • ur Bildgr• o�e 1024

2

Pixel

en thalten ist.

D.1 V ersuc he mit einer 2D Pro duktion

Die folgenden V ersuc he wurden mit Beispieldatens• atzen erstellt, die mit einem

Programm erzeugt wurden, w elc hes einen einfac hen Standardzufallsgenerator

aufruft. Die darin en thaltenen Instanzen des Sym b ols Linie sind in ihrer P osi-

tion und Orien tierung gleic h v erteilt und in der L• ange zwisc hen 10 und 100 Pixel

gleic h v erteilt. P osition, Orien tierung und L• ange sind unabh• angig v oneinander.

Abbildung D.1 zeigt einen solc hen Datensatz in einem Bild mit 256

2

Pixeln.

Die T ab ellen D.1 bis D.4 geb en die Rec henzeiten f • ur die Pro duktion aus dem

Absc hnitt 2.1.3 an. Eine Instanz des Sym b ols Winkel wird erzeugt, w enn sic h

zw ei Endpunkte hinreic hend nahek ommen (in diesem F alle 10 Pixel), und der

Sc hnittpunkt der zugeh• origen Geraden existiert und im Bildb ereic h liegt. n

Linie

ist die Anzahl der Instanzen des Sym b ols Linie und n

W ink el

die Anzahl der In-

stanzen des Sym b ols Winkel . Die Rec henzeiten sind in Millisekunden angegeb en,

wie sie das Betriebssystem liefert.
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Figure D.1: Beispiel eines syn thetisc hen Datensatzes

30 Linien Instanzen in einem Bild mit 256

2

Pixeln

n

Linie

1000 2000 3000 4000 5000

n

W ink el

6 34 76 125 166

t

pas; 4090

2130 8820 19570 34820 54570

t

pas;�

590 2480 5580 10080 15570

t

bpi; 4090

9060 27180 57520 98740 150780

t

bpi;W P P 1

25160 50890 75580 101200 129140

t

c;S U N

710 2910 6620 11760 18310

T able D.3: Rec henzeiten f • ur Bildgr• o�e 4096

2

Pixel I
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Bildgr• o�e 4096

2

Pixel:

n

Linie

6000 7000 8000 9000 10000

n

W ink el

295 421 503 657 842

t

pas; 4090

81300 108420 141790 181260 228280

t

pas;�

22440 31050 39830 50480 62260

t

bpi; 4090

214880 294730 391820 481700 599920

t

bpi;W P P 1

150710 181700 203640 232640 266890

t

c;S U N

26340 35740 46710 60190 73460

T able D.4: Rec henzeiten f • ur Bildgr• o�e 4096

2

Pixel I I

Im einzelnen wurden folgende W erte ermittelt:

� t

pas; 4090

: Rec henzeit mit P ASCAL (ohne Debugger und mit Optimierung,

Stand et w a 1994) auf einer V AX 4000/90 der Firma DIGIT AL.

� t

pas;�

: Rec henzeit mit P ASCAL (ohne Debugger und mit Optimierung

Stand et w a 1994) auf einer V AX ALPHA der Firma DIGIT AL.

� t

bpi; 4090

: Rec henzeit mit BPI (mit Debugger, ohne Optimierung, Ben utzung

der Wissenserkl• ahrungsk omp onen ten m• oglic h, Stand et w a 1992) auf einer

V AX 4000/90 der Firma DIGIT AL.

� t

bpi;W P P 1

: Rec henzeit mit BPI (mit Debugger, ohne Optimierung, Be-

n utzung der Wissenserkl• ahrungsk omp onen ten m• oglic h, Stand et w a 1992)

auf der im Auftrag des FIM en t wic k elten WPP1-Sp ezialmasc hine (1990 in

Dienst gestellt) mit einer V AX 3020 der Firma DIGIT AL als Master.

� t

c;S U N

: Rec henzeit mit C (ohne Debugger und mit Optimierung Stand et w a

1994) auf einer SUN SS20/61.

Deutlic h wird die et w a quadratisc he Rec henk omplexit• at. Die Angab en des Her-

stellers DIGIT AL •ub er den Rec henzeitfaktor zwisc hen den Mo dellen ALPHA und

4000/90 b est• atigen sic h. Die inzwisc hen eher v eraltete V AX 3200 ist laut Her-

steller gegen • ub er der 4000/90 um eine ganze Zehnerp otenz langsamer. Das w• are

gegen die aktuellen ALPHA und SUN Masc hinen ein F aktor 40. Da� die Kom bi-

nation WPP1/V AX 3200 trotzdem b ei gr• o�eren Datens• atzen hier no c h mith• alt,

liegt am assoziativ en Sp eic herzugri� (siehe Absc hnitt 4.1). Die P ascal- und die

C-V ersion dieses Programms dienen inzwisc hen im FIM gelegen tlic h als b ench-

mark Programme. In rasc her F olge w erden neue Rek orde f • ur das 10000 Linien

Problem gemeldet. Ohne P arallelisierung ist eine k • urzlic h in Betrieb genommene

ALPHA mit sec hs Prozessoren et w a dopp elt so sc hnell wie die alte. Mit P ar-

allelisierung w• are w ohl eine ganze Zehnerp otenz drin. In der C-V ersion ergab
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Bildgr• o�e V erfahren Konstan t Linear Quadratisc h

256

2

4000/90 BPI 1.6 3.7 -0.0020

256

2

WPP1 -3.7 29.2 -0.0200

1024

2

4000/90 P AS 0.5 -0.035 0.0022

1024

2

4000/90 BPI 1.1 3.6 0.0025

1024

2

WPP1 -0.2 25.3 0.0011

4096

2

4000/90 P AS -151.5 -0.6 0.0023

4096

2

4000/90 BPI -304.4 1.2 0.0059

4096

2

WPP1 0.0 24.5 0.0002

4096

2

ALPHA P AS 0.2 0.03 0.0006

4096

2

SUN C -11.9 -0.05 0.0007

T able D.5: Empirisc he P arameter der Rec henk omplexit • at

alleine sc hon das Umsteigen auf eine neue Betriebssystem v ersion (incl. neuem

Compiler) einen Sprung auf et w a 54 Sekunden. V on dieser V ersion gibt es eine

parallelisierte V arian te, die auf einer SUN SS20/71 mit sec hs Prozessoren 6,4

Sekunden fertig wurde. Derzeit h• alt ein einzelner Prozessor der Multialpha den

Rek ord mit 5 Sekunden, w enn man die C V arian te v erw endet. Mit Blic k auf diese

Zahlen ersc hein t die WPP1 zunehmend v eraltet.

Einzelne Komp onen ten des Nac hfolgemo dells WPP2 wurden mit den kleineren

Datens• atzen getestet. Rec henzeiten k onn ten hier no c h nic h t ermittelt w erden.

Diese Masc hine soll durc h ihre SIMD-Arc hitektur auc h b ei BBB-Pro duktionen

eine lineare P erformance aufw eisen, f • ur die die P artnermenge nic h t assoziativ b es-

timm t w erden k ann. Dar • ub erhinaus soll der 'Flasc henhals' zwisc hen Hostrec hner

und Sp ezialhardw are b eseitigt w erden, so da� auc h der lineare F aktor w esen tlic h

herabgesetzt sein wird.

Die jew eils zehn Me�w erte jeder Zeile wurden durc h Regressionsparab eln

(F ehlerquadratsummenminimierung) angen• ahert. Es ergibt sic h f • ur jede Zeile

ein k onstan ter, ein linearer und ein quadratisc her Ko e�zien t. Die T ab elle D.5

zeigt diese Ergebnisse. Die Zahlen f • ur die Beispiele in den 256

2

Bildern sind

k aum v erw ertbar. Die Rec henzeiten sind zu kurz und die Anzahl der Instanzen

zu klein. Die P arameter sind o�ensic h tlic h instabil. Betragsm• a�ig gro�e negativ e

W erte im k onstan ten P arameter deuten dagegen auf •ub erquadratisc hes W ac h-

stum hin. In diesen F• allen reic h t w ohl der Arb eitssp eic her nic h t mehr, so da�

zus• atzlic her Aufw and b ei der V erw altung des Massensp eic hers en tsteh t. Der hohe

W ert im linearen P arameter f • ur die WPP1-Sp ezialhardw are erkl• art sic h aus einem

'Flasc henhals' in der Komm unik ation mit dem Hostrec hner. Im w esen tlic hen ist

der Nac h w ei� erbrac h t, da� der quadratisc he Ko e�zien t hier zu v ernac hl• assigen

ist.
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Anzahl der erzeugten U

�

str uctur e Instanzen 40000 80000 160000 320000

Anzahl der akzeptierten U

�

str uctur e Instanzen 1125 2314 4592 9021

Anzahl der reduzierten E

�

str uctur e Instanzen 0 0 0 0

Anzahl der reduzierten l ig ht

�

tr uck Instanzen 0 0 0 0

T able D.6: Zuf • allige Instanzen im Bereic h 4000

3

V o xel

Anzahl der erzeugten U

�

str uctur e Instanzen 40000 80000 160000 320000

Anzahl der akzeptierten U

�

str uctur e Instanzen 1101 2258 4417 8829

Anzahl der reduzierten E

�

str uctur e Instanzen 0 0 3 4

Anzahl der reduzierten l ig ht

�

tr uck Instanzen 0 0 0 0

T able D.7: Zuf • allige Instanzen im Bereic h 2000

3

V o xel

D.2 V ersuc he mit der 3D Beispiel K G

F • ur die 3D K G aus dem Absc hnitt 6.1 wurde ein Programm erstellt, w elc hes

zuf• allige Instanzen des Sym b ols U

�

str uctur e erzeugt. Angegeb en wird dab ei v om

Ben utzer ein 3D In terv all, in dem sic h die Instanzen b e�nden sollen, das minimale

und maximale Abma� im Sinne des Pr• adik ates g eom

�

const (siehe Anh• ange B und

C) und die Anzahl der zu erzeugenden Instanzen. Es ist daf • ur Sorge getragen

w orden, da� sic h alle vier Punkte in einer Eb ene b e�nden, ab er nic h t auf einer

Geraden. In dieser Eb ene ist der P olygonzug U-f• ormig. Der erste und der letzte

Punkt liegen also auf derselb en Seite der Geraden durc h den zw eiten und dritten

Punkt. T rotzdem wird, wie die Zahlen in den T ab ellen D.6 bis D.9 zeigen, n ur

et w a jede vierzigste Instanz akzeptiert, erf • ullt also alle Kriterien des Pr• adik ates

g eom

�

const .

Die Argumen tation aus dem Absc hnitt 5.3 k ann durc h diese V ersuc he b est• atigt

w erden: Die Anzahl der E

�

str uctur e Instanzen w• ac hst quadratisc h mit der

Dichte der U

�

str uctur e Instanzen im A ttributraum. Dies k ann erreic h t w er-

Anzahl der erzeugten U

�

str uctur e Instanzen 40000 80000 160000 320000

Anzahl der akzeptierten U

�

str uctur e Instanzen 1083 2130 4321 8760

Anzahl der reduzierten E

�

str uctur e Instanzen 0 3 7 32

Anzahl der reduzierten l ig ht

�

tr uck Instanzen 0 0 0 0

T able D.8: Zuf • allige Instanzen im Bereic h 1000

3

V o xel
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Anzahl der erzeugten U

�

str uctur e Instanzen 40000 80000 160000 320000

Anzahl der akzeptierten U

�

str uctur e Instanzen 1040 2196 4592 9021

Anzahl der reduzierten E

�

str uctur e Instanzen 2 12 47 227

Anzahl der reduzierten l ig ht

�

tr uck Instanzen 0 0 0 0

T able D.9: Zuf • allige Instanzen im Bereic h 500

3

V o xel I

Anzahl der erzeugten U

�

str uctur e Instanzen 40000 80000 160000 320000

Anzahl der akzeptierten U

�

str uctur e Instanzen 12835 25141 50684 101243

Anzahl der reduzierten E

�

str uctur e Instanzen 425 1639 6638 25165

Anzahl der reduzierten l ig ht

�

tr uck Instanzen 0 0 0 3

T able D.10: Zuf • allige Instanzen im Bereic h 500

3

V o xel I I

den, indem man die Anzahl der U

�

str uctur e Instanzen erh• oh t und den Bereic h,

in dem sie sic h b e�nden, k onstan t h• alt o der indem man das V olumen dieses Bere-

ic hs v erkleinert und die Anzahl der U

�

str uctur e Instanzen k onstan t h• alt.

Instanzen des Sym b ols l ig ht

�

tr uck k onn ten so nic h t erzeugt w erden. Desw egen

wurde das Programm, w elc hes die U

�

str uctur e Instanzen mit dem Zufallsgener-

ator erzeugt, so mo di�ziert, da� der T eil des Pr• adik ates g eom

�

const erf • ullt ist,

der v erlangt, da� die gegen • ub erliegenden Seiten der U-Struktur (als Vierec k b e-

trac h tet) et w a gleic h lang sind. Die Instanzen sind also in den Grenzen parallelo-

grammf• ormig, die auc h die K G aus Kapitel 6 v erlangt. Auf diese W eise w• ac hst die

Zahl der akzeptierten U

�

str uctur e Instanzen um mehr als eine Gr• o�enordn ung.

W enn dann et w a 100000 Instanzen auf einem W • urfel v on 5 Meter Kan tenl• ange

zusammengedr• angt sind, en tstehen erste Instanzen des Startsym b ols durc h Zu-

fall. Die T ab elle D.10 dokumen tiert diese V ersuc he.

Den A ttributb ereic h k ann man nic h t mehr w esen tlic h einsc hr• ank en, w enn no c h

l ig ht

�

tr uck Instanzen reduziert w erden sollen. Das F ahrzeug ist et w a 4,5 Me-

ter lang. Man k• onn te ab er die Anzahl der akzeptierten U

�

str uctur e Instanzen

no c h einmal v erdopp eln. In diesem F alle steh t zu erw arten, da� et w a viermal so

viele E

�

str uctur e Instanzen reduziert w erden und die Anzahl der l ig ht

�

tr uck

Instanzen sprunghaft ansteigt.

184



App endix E

De�nition der Algorithmen

Sprac he f • ur Mengen

Im Kapitel 3 wurden v ersc hiedene V erfahren zur algorithmisc hen Behandlung v on

K Gs diskutiert. Der dab ei v erw endete Co de orien tiert sic h zum T eil an P ASCAL,

ist ab er mit sp eziell f • ur diese Aufgab e tauglic hen Sonderk onstruktionen v ersehen.

Daher wird hier die Syn tax in Absc hnitt E.1 und die Seman tik in E.2 detailliert

erl• autert.

E.1 Syn tax

Die Syn tax wird nac h der BNF-Kon v en tion pr• azisiert. Dab ei gibt es eine kleine

•

Anderung: Die gesc h w eiften Klammern f und g k• onnen nic h t wie •ublic h als T eil

der Metasprac he v erw endet w erden, da sie in der Ob jektsprac he auftreten. In

ihrer Rolle w erden die ec kigen Klammern [ und ] in die Metasprac he aufgenom-

men. Der Inhalt zwisc hen diesen Klammern darf also b eliebig oft - auc h n ullmal

- gesetzt w erden.

< executabl e > ::= < main

�

head >< main

�

body >

< main

�

head > ::= ALGO R I T H M < sy mbol > ( < par a

�

l ist > );

V AR [ < decl ar ation > ]

[ < subr outine > ]

< main

�

body > ::= B eg in main [ < action > ] end:main

< par a

�

l ist > ::= [ < sy mbol > : < ty pe > ; ]

[ V AR < sy mbol > : < ty pe > ; ]

< subr outine > ::= < r out

�

head >< r out

�

body >
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< r out

�

head > ::= P R O C E D U R E < sy mbol > ( < par a

�

l ist > );

V AR [ < decl ar ation > ]

[ < subr outine > ]

< r out

�

body > ::= B eg in [ < action > ] end < sy mbol > ;

< decl ar ation > ::= < sy mbol > [ ; < sy mbol > ] : < ty pe > ;

< action > ::= 8 < sy mbol > 2 < ter m > [ < action > ] end 8 < sy mbol > ; j

C hoose < sy mbol > 2 < ter m > j

I f < condition > T hen [ < action > ; ]

E l se [ < action > ; ] endI f ; j

I f < condition > T hen [ < action > ; ] endI f ; j

< sy mbol > ( < sy mbol > [ ; < sy mbol > ]); j

< sy mbol > : < sy mbol > � ! < sy mbol > ; j

< sy mbol > : < sy mbol > 7� ! < sy mbol > ; j

< sy mbol > := < ter m > ; j stop ;

< condition > ::= < condition > _ < condition > j

< condition > ^ < condition > j

< sy mbol > 2 < ter m > j

< sy mbol > � < ter m > j

< ter m > = < ter m > j

< ter m > 6= < ter m > j

< ty pe > ::= S et of < K G

�

I tem > ; j

P air of < K G

�

I tem >; < K G

�

I tem > ; j

T r ipl e of < K G

�

I tem >; < K G

�

I tem >; < K G

�

I tem > ; j

f < sy mbol > [ ; < sy mbol > ] g ; j

< K G

�

I tem > ;

< ter m > ::= < ter m > [ < ter m > ; j

< ter m > \ < ter m > ; j

< ter m > n < ter m > ; j

f < sy mbol > 2 < sy mbol > ; < condition > gj

< sy mbol > ;

< K G

�

I tem > ::= U niv er se j P r oduction j T er minal j N onter minal j

I nstance j C onf ig ur ation ;
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E.2 Seman tik

Die Bedeutung der einzelnen nic h tterminalen und terminalen Sym b ole und der

Konstrukte wird im folgenden erl• autert. Dab ei ist v or allen Dingen zu kl• aren, wie

die An w eisungen zu v erarb eiten sind. Dar • ub erhinaus ergeb en sic h eine Reihe v on

seman tisc hen Bedingungen (im Sinne v on [KNUT ]), die sinn v ollerw eise zus• atzlic h

zu den syn taktisc hen Anforderungen abzupr • ufen sind.

� Mit exe cutable wird ein Algorithm us also ein Programm b ezeic hnet. Es

gliedert sic h in einen deklarativ en Kopf main

�

head und einen ausf • uhrbaren

T eil main

�

body .

� Ein Un terprogramm subr outine hat im w esen tlic hen die gleic he Struktur.

Zur b esseren Un tersc heidung sind Kopf r out

�

head und ausf • uhrbarer T eil

r out

�

body mit en tsprec henden Sc hl • usselw orten k enn tlic h gemac h t.

� Mit action ist eine An w eisung gemein t. Die Struktur ist rekursiv. Kom-

plexere An w eisungen setzen sic h aus einfac heren zusammen. Daf • ur gibt

es die •ublic hen M• oglic hk eiten f • ur b edingte An w eisungen mit I f und

T hen und einem optionalen E l se . Besonders wic h tig sind hier ab er die

Aufz • ahlung v on Mengen mit dem Sym b ol 8 und eine nic h t n• aher sp ez-

i�zierte Ausw ahl aus einer Menge mit der F unktion C hoose . Nat • urlic h

ist ein Prozedur Aufruf m• oglic h. Dab ei wird eine P arameterliste •ub ergeb en.

Die P arameter • ub ergab e gesc hieh t normalerw eise durc h den W ert. W enn im

Deklarationsteil ein V AR v or dem P arameter steh t, dann wird p er Referenz

•ub ergeb en, und die Prozedur k ann den en tsprec henden W ert •andern. Die

Prozedur m u� v or ihrem Aufruf de�niert sein. Rekursiv er Selbstaufruf ist

zul• assig. Die Anzahl und die T yp en der P arameter m • ussen mit der P a-

rameterliste dort k ompatib el sein. Durc h das Zeic hen := wird einem Sym-

b ol der W ert zugewiesen, der sic h aus der Berec hn ung eines T erms ergibt.

Dar • ub erhinaus ist es auc h m• oglic h, mit den Sym b olen � ! und 7� ! K G-

Pro duktionen durc hzuf • uhren. � ! wird b ei der Reduktion v on Mengen

v erw endet und 7� ! b ei der An w endung v on Pro duktionen auf Kon�gura-

tionen. Als sp ezielle F unktionen gelten A

p

f • ur die Menge der Ausgangsk on-

�gurationen einer Pro duktion p und B ( � ) f • ur das Bild einer Kon�guration

� wie im Absc hnitt 2.1 de�niert.

� Mit term ist ein T erm im Sinne der Mengenalgebra mit den Op erationen

[ ; \ ; n ; ::: gemein t. F erner ist es erlaubt, Un termengen einer Menge zu

bilden mit Hilfe v on Bedingungspr• adik aten. Als 'atomare' T ermk onstruk-

tionen gelten einfac he Sym b ole.

� symb ol steh t f • ur die T erminale. Hier sind b eliebige (nic h t leere) Zeic hen-

k etten m• oglic h. Ausgenommen w erden die Sc hl • usselw orte ALGO R I T H M ,
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P R O C E D U R E , V AR , B eg in , end , main usw.
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App endix F

Bildquellennac h w eis

� Bildfolge BF1: Diese Bildfolge wurde am 27 : 10 : 1988 um c. a. 14

00

zwis-

c hen den Gemeinden Sulzbac h und Malsc h in Baden v on E. Mic haelsen

aufgenommen. Das Ob jekt lag b ei normalen Sic h tb edingungen im direkten

Sonnenlic h t. Als Kamera dien te eine Klein bildspiegelre
ex des T yps CON-

T AX mit einem 35 mm Zeiss Distagon T Ob jektiv, f • ur das ein Daten blatt

v orliegt ([ZEISS ]). Als Bildhauptpunkt wurde die Mask enmitte angenom-

men. V erw endet wurde K OD AK Ektac hrom 100 Dia�lm mit En t wic k-

lungsproze� E6. Die Abtastung erfolgte durc h einen OPTR ONICS System

c-4500 mit 40

P ixel

mm

mit einer radiometrisc hen Au
• osung v on einem BYTE

(nac h Mittelung •ub er die drei F arbausz • uge). Der v erw endete Aussc hnitt

mi�t 1400 � 700 Pixel. Die Bildfolge umfa�t 8 Aufnahmen. Zur Bestim-

m ung einer ersten N• aherung f • ur die •au�eren Kameraparameter wurde ein

Stativ mit einer grob en Wink elteilung und ein Ma�band v erw endet. In Ab-

bildung 6.15 ist die Aufnahme der Bildfolge dokumen tiert. Der Abstand

der Bildaufnahmestandorte b etr• agt jew eils 2 m . Die En tfern ung zum Ob jekt

liegt b ei et w a 30 m bis 40 m . Im nac hhinein wurde in die Bildfolge BF1 ein

kleiner Baum aus einer anderen •ahnlic hen Bildfolge hineink opiert. Dab ei

wurde v on einer P osition zwisc hen dem F ahrzeug und den Kamerastan-

dorten ausgegangen, so da� das F ahrzeug in allen Bildern partiell v erdec kt

ist.

� Bildfolge BF2: Diese Bildfolge wurde am 25 : 05 : 1996 um c. a. 12

00

b ei B • uc henau (Bruc hsal) in Baden v on E. Mic haelsen aufgenommen. Die

Sic h tb edingungen w aren b ei b ew• olktem Himmel au�ergew• ohnlic h klar, die

Beleuc h tung di�us. Als Kamera dien te eine Mittelformatsuc herk amera

des T yps MAMIA UNIVERSAL 6x9 mit einem passenden 150 mm Ob-

jektiv v om selb en Hersteller. Als Bildhauptpunkt wurde die Mask enmitte

angenommen. V erw endet wurde K OD AK T ec hnical P AN mit F eink ornen-

t wic klung. Die Abtastung erfolgte durc h einen OPTR ONICS Color Getter
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3pro mit 40

P ixel

mm

mit einer radiometrisc hen Au
• osung v on einem BYTE

(nac h Mittelung •ub er die drei F arbausz • uge). Der v erw endete Aussc hnitt

mi�t 3200 � 1600 Pixel. Die Bildfolge umfa�t 8 Aufnahmen. Die Ausric h-

tung der Kamera ist jew eils et w a gleic h. Die Aufnahmestandorte wurden

jew eils 10 Sc hritte auseinander gew• ahlt. Es wurde aus der Hand b elic h tet.

Die En tfern ung zum Ob jekt liegt b ei et w a 200 m .

� Bildfolge BF3: Diese Bildfolge wurde am 01 : 02 : 1996 um c. a. 11

00

b ei

Leimersheim in der Pfalz v on E. Mic haelsen und J. Heb el aufgenommen.

Das F ahrzeug wurde freundlic herw eise v om Pionierbr • uc k en batallion 330 der

BW zur V erf • ugung gestellt. Die Sic h tb edingungen w aren eher dunstig, die

Beleuc h tung sc h w ac h und di�us. Als Kamera dien te eine Mittelformat-

suc herk amera des T yps MAMIA UNIVERSAL 6x9 mit einem passenden

250 mm Ob jektiv v om selb en Hersteller. Als Bildhauptpunkt wurde die

Mask enmitte angenommen. V erw endet wurde K OD AK T ec hnical P AN mit

F eink ornen t wic klung. Die Abtastung erfolgte durc h einen OPTR ONICS

Color Getter 3pro mit 80

P ixel

mm

mit einer radiometrisc hen Au
• osung v on

einem BYTE (nac h Mittelung •ub er die drei F arbausz • uge). Der v erw endete

Aussc hnitt mi�t 6400 � 3200 Pixel. Die Bildfolge umfa�t 8 Aufnahmen.

Zur Bestimm ung einer ersten N• aherung f • ur die •au�eren Kameraparame-

ter wurde ein Stativ mit einer grob en Wink elteilung und eine abgemessene

Sc hn ur v erw endet. Der Abstand der Bildaufnahmestandorte b etr• agt jew eils

10 m . Die En tfern ung zum Ob jekt liegt b ei et w a 300 m bis 400 m .
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